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C´ılem te´to pra´ce je vytvorˇit cloudovou aplikaci pro analy´zu videa bez znalosti jaky´chkoliv
parametr˚u kamery. Jediny´m vstupem je tak adresa webove´ kamery. Aplikace je postavena
na jizˇ existuj´ıc´ım rˇesˇen´ı. To je vylepsˇeno prˇida´n´ım nove´ho modulu pro odstraneˇn´ı prˇeka´zˇek,
jako je naprˇ. sloup verˇejne´ho osveˇtlen´ı zastinˇuj´ıc´ı cˇa´st vozovky, a modulu pro rozdeˇlen´ı dvou
bl´ızko sebe jedouc´ıch vozidel. Vy´sledne´ cloudove´ rˇesˇen´ı je tvorˇeno soustavou d´ılcˇ´ıch aplikac´ı,
ktere´ spolu komunikuj´ı pomoc´ı HTTP zpra´v a jsou ovla´da´ny prˇes webove´ rozhran´ı.
Abstract
The aim of this thesis is to create a cloud application for traffic analysis without knowing
anything about the system. The only input is address of the web camera pointing at traf-
fic. This application is build on existing solution which is further enhanced. New modules
for removing obstacles (such as lamppost covering part of the road) and splitting over-
lapping cars were added. The whole cloud solution consists of multiple components which
communicates by HTTP messages and are controlled by web interface.
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Analy´za dopravy je jedn´ım z uzˇitecˇny´ch a pro mne nejzaj´ımaveˇjˇs´ıch prˇ´ıpad˚u vyuzˇit´ı pocˇ´ıta-
cˇove´ho videˇn´ı. Stacˇ´ı jednoducha´ kamera sn´ımaj´ıc´ı provoz a d˚uslednou analy´zou lze vypocˇ´ıtat
nejen velikost cˇi rychlost vozidla, ale take´ jeho pozna´vac´ı znacˇku, nebo typ vozidla.
Existuje mnoho metod, ktere´ maj´ı za c´ıl analyzovat dopravu, nebo alesponˇ prove´st
za´kladn´ı sledova´n´ı dopravy. Za´kladn´ı metody potrˇebuj´ı ke sve´ funkci spoustu parametr˚u
zadat rucˇneˇ. Postupem cˇasu se v´ıce a v´ıce teˇchto parametr˚u z´ıska´va´ automatickou cestou.
Stejneˇ jako v aplikaci, kterou vyvinul Ing. Jakub Sochor jako svou diplomovou pra´ci [15],
kterou vyuzˇ´ıva´m jako za´kladn´ı implementaci. Jeho aplikace je jizˇ v p˚uvodn´ı podobeˇ velmi
rychla´ a spolehliva´, prˇesto je my´m c´ılem ji vylepsˇit v oblasti detekce a klasifikace automobil˚u
tak, aby fungovala ve vsˇech mozˇny´ch situac´ıch a u´hlech ze ktery´ch je sn´ıma´na, bez nutnosti
prˇetre´novat klasifika´tor cˇi jake´hokoliv dalˇs´ıho nastavova´n´ı parametr˚u.
My´m c´ılem je take´ aplikaci da´le poskytnout jako plnohodnotnou cloudovou aplikaci
dostupnou z webu, bez nutnosti jake´koliv interakce uzˇivatele se samotnou aplikac´ı na pozad´ı
a s graficky´m vy´stupem spolu se vsˇemi statisticky´mi daty. Cloudove´ rˇesˇen´ı by meˇlo by´t
odolne´ v˚ucˇi vneˇjˇs´ım i vnitrˇn´ım vliv˚um jako jsou vy´padky s´ıteˇ, cˇi pa´dy neˇktery´ch soucˇa´st´ı
a za´rovenˇ poskytnout dostatecˇnou a snadnou sˇka´lovatelnost.
Tato pra´ce je rozdeˇlena do neˇkolika kapitol, kde existuj´ıc´ı metody pro analy´zu dopravy
jsou popsa´ny v kapitole 2, vybrane´ metody pocˇ´ıtacˇove´ho videˇn´ı v kapitole 3, popis aplikace




Metody pro analy´zu dopravy
V te´to kapitole bych ra´d uvedl neˇkolik metod pro analy´zu dopravy. Nejprve uvedu metody
pro kalibraci kamery, na ktere´ za´vis´ı veˇtsˇina popsany´ch metod. Da´le pak mozˇnosti detekce
automobil˚u v obraze, a nakonec odhad rychlosti pohybu vozidel a klasifikace vozidel.
2.1 Kalibrace kamery
Spousta metod potrˇebuje nejprve zkalibrovat kameru. Jedna z mozˇnost´ı je nalezen´ım za´-
kladn´ıch vlastnost´ı kamery (at’ rucˇn´ım zada´n´ım nebo automaticky), kde d˚ulezˇity´mi vlast-
nostmi jsou rotace kamery ve 3 osa´ch1, da´le pozice kamery nad zemı´, a ohniskovou vzda´lenost
(obr. 2.1a).
Druhou mozˇnost´ı je nale´zt tzv. u´beˇzˇn´ıky (Vanishing points). U´beˇzˇn´ık vyznacˇuje bod
v prostoru ke ktere´mu se sb´ıhaj´ı vsˇechny rovnobeˇzˇne´ prˇ´ımky ve sn´ımku (obr. 2.1b). Pomoc´ı
teˇchto bod˚u pak mu˚zˇeme vypocˇ´ıtat vlastnosti kamery, jako v prˇedchoz´ım prˇ´ıpadeˇ.
(a) (b)
Obra´zek 2.1: Za´kladn´ı vlastnosti kamery (a), rotace p, t, s, vy´sˇka h a ohniskova´ vzda´lenost f ,
a prvn´ı u´beˇzˇn´ık oznacˇen krouzˇkem (b). Prˇevzato z [6] a [11].




Nejjednodusˇsˇ´ı metodou z hlediska programu je samozrˇejmeˇ dostat vlastnosti kamery jako
jeden ze vstup˚u programu. Tento postup je vsˇak nevhodny´ pro rea´lne´ pouzˇit´ı. Nalezen´ı
vsˇech potrˇebny´ch parametr˚u rucˇneˇ mu˚zˇe by´t obt´ızˇne´ naprˇ. z d˚uvodu sˇpatne´ho prˇ´ıstupu ke
kamerˇe (umı´steˇne´ na sloupu verˇejne´ho osveˇtlen´ı) nebo prˇi veˇtsˇ´ım mnozˇstv´ı kamer.
Jako dalˇs´ı mozˇnost se proto jev´ı alesponˇ poloautomaticka´ kalibrace, kdy se vyzˇaduje
urcˇity´ vzor (naprˇ. umı´steˇn´ı hexagonu na viditelne´ mı´sto jako v [19]). Dı´ky tomu, zˇe v´ıme
prˇesneˇ, jak p˚uvodn´ı vzor vypadal, lze spocˇ´ıtat vsˇechny pozˇadovane´ parametry (obr. 2.2a
a 2.2b). Nebo mu˚zˇeme vyzˇadovat zada´n´ı alesponˇ dvou rovnobeˇzˇny´ch hran (neboli 4 bod˚u)
jako v prˇ´ıpadeˇ [2], kde je d˚ulezˇite´ oznacˇit alesponˇ dveˇ pode´lne´ cˇa´ry, ze ktery´ch se na´sledneˇ
vypocˇte veˇtsˇina parametr˚u, tedy bez rotace s, pro n´ızˇ by jsme potrˇebovali nale´zt i 2. u´beˇzˇn´ık
(obr. 2.2c).
(a) (b) (c)
Obra´zek 2.2: Hexagon pouzˇity´ ke kalibraci (a), (b) a rucˇn´ı zada´n´ı 2 pode´lny´ch cˇar pro
vy´pocˇet 1. VP (c). Prˇevzato z [5].
2.1.2 Automaticka´ kalibrace
Jako prvn´ı z automaticky´ch metod bych ra´d prˇedstavil metodu George Funga aj. [5] za-
lozˇenou na dvou vy´sˇe zmı´neˇny´ch. Tato metoda (stejneˇ jako skoro vsˇechny ostatn´ı) prˇed-
pokla´da´, zˇe alesponˇ cˇa´st cesty je naprosto rovna´. Da´le prˇedpokla´da´, zˇe i pode´lne´ znacˇen´ı na
cesteˇ je rovne´ a viditelne´ (obr. 2.3a). Detekc´ı 4 za´kladn´ıch bod˚u s prˇedpokladem, zˇe sˇ´ıˇrka
pruhu je pevneˇ dana´, opeˇt dojdeme k cˇa´stecˇne´mu nalezen´ı vlastnost´ı kamery.
Jedna z dalˇs´ıch mozˇnost´ı je automaticka´ detekce u´beˇzˇn´ık˚u, ze ktery´ch se na´sledneˇ
vypocˇtou vlastnosti kamery. Metod zalozˇeny´ch na te´to ba´zi je v´ıce. Jako prvn´ı bych jmenoval
metodu Grammatikopoulose a Karrase [11] zalozˇenou na Cannyho detekci hran a na´sledne´m
vytrˇ´ıdeˇn´ı, naprˇ. metodou RANSAC (obr. 2.4a), kde pro prodlouzˇen´ı vybrany´ch hran (vy-
tvorˇen´ım prˇ´ımek) nalezneme pozˇadovany´ u´beˇzˇn´ık.
Jine´ metody (Shih-Hao Yu [22] nebo Marke´ta Dubska´ [13], [14]) jsou zalozˇeny na pr-
votn´ım sledova´n´ı dopravy bez jake´koliv informace. Sb´ıra´n´ım informac´ı o pohybu v obraze
urcˇ´ı prˇ´ımky po ktery´ch se pohybuj´ı auta a na´sledneˇ u´beˇzˇn´ık (obr. 2.4b). Tyto metody maj´ı
vy´hodu toho, zˇe neprˇedpokla´daj´ı nic v´ıc nezˇ pohyb aut (doba detekce pak ale za´vis´ı na
velikosti provozu). Na cesteˇ se tedy nemus´ı nacha´zet zˇa´dne´ pode´lne´ znacˇen´ı nebo svodidla.
Tuto metodu pop´ıˇsi podrobneˇji v sekci 4.1.
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(a) (b)
Obra´zek 2.3: Zna´zorneˇn´ı detekce pode´lny´ch cˇar (a) a stejny´ za´beˇr z pohledu kamery, s vy-
znacˇeny´mi detekovany´mi cˇarami a sˇ´ıˇrkou j´ızdn´ıho pruhu w (b). Prˇevzato z [5].
(a) (b)
Obra´zek 2.4: Detekce hran Cannyho detektorem (a) a detekce pomoc´ı proj´ızˇdeˇj´ıc´ıch aut
s detekovany´mi j´ızdn´ımi pruhy (b). Prˇevzato z [11] a [13].
2.2 Metody pro detekci automobil˚u
Metod pro detekci automobil˚u existuje mnoho, ja´ se zde zameˇrˇ´ım pouze na neˇkolik metod
zaj´ımavy´ch svy´m prˇ´ıstupem a take´ metodu vyuzˇitou ve vy´sledne´ aplikaci, ktera´ je za´rovenˇ
nejbeˇzˇneˇjˇs´ı za prˇedpokladu, zˇe znaj´ı vlastnosti kamery.
2.2.1 Metody zalozˇene´ na extrakci prˇ´ıznak˚u
Tyto metody spole´haj´ı na nalezen´ı stabiln´ıch, znovu nalezitelny´ch bod˚u v obraze (stable
features), na hledane´m objektu jako naprˇ. v metodeˇ Kanhereho a Birchfielda [9]. Tato me-
toda spole´ha´ na nalezen´ı stabiln´ıch bod˚u pomoc´ı metody Lucas-Kanade, kde body nalezene´
na pozad´ı jsou zahozeny pomoc´ı metody odecˇtu pozad´ı. Tyto body jsou na´sledneˇ sloucˇeny
do skupin (obr. 2.5). Tato metoda nema´ proble´m s cˇa´stecˇny´m prˇekryt´ım aut.
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(a) (b) (c)
Obra´zek 2.5: Vy´sledky metody zalozˇene´ na prˇ´ıznac´ıch pomoc´ı metody Lucas-Kanade.
Prˇevzato z [9].
Neˇktere´ z teˇchto metod vyhleda´vaj´ı urcˇitou cˇa´st auta, ktera´ je na vsˇech typech aut
stejna´. Prˇicˇemzˇ nemus´ı by´t umı´steˇna vzˇdy na stejne´m mı´steˇ jako v prˇ´ıpadeˇ D. Luvizona
aj. [12], kde v obraze hledaj´ı sta´tn´ı pozna´vac´ı znacˇku (SPZ). Tu lze nale´zt vcelku jednodusˇe
pomoc´ı detekce hran a na´sledne´ detekce cˇ´ısel a znak˚u (obr. 2.6). Nakonec se na znacˇce
zaznacˇ´ı vy´znacˇne´ body, d´ıky ktery´m se pote´ odhadne rychlost (cozˇ pop´ıˇsi v sekci 2.3).
(a) (b) (c) (d)
Obra´zek 2.6: Zna´zorneˇn´ı postupu detekce pozna´vac´ı znacˇky podle [12]. Detekce hran (a),
detekce znak˚u (b), urcˇen´ı SPZ (c) a pohybove´ vektory po prˇida´n´ı dalˇs´ıho sn´ımku (d).
Dalˇs´ım prˇ´ıkladem, zˇe pro zmeˇrˇen´ı prˇiblizˇne´ rychlosti automobilu jej nepotrˇebujeme de-
tekovat cely´ ale pouze prˇesneˇ danou cˇa´st, je prˇ´ıstup J. Yanga aj. [21], kde detekuj´ı cˇeln´ı sklo
na za´kladeˇ tvaru skla, horizonta´ln´ıch hran skla, a pr˚umeˇrne´ barvy. Vy´sledky teˇchto ope-
rac´ı se zpracuj´ı pomoc´ı mean-shift algoritmu a po na´sledne´ filtraci slaby´ch, cˇi zdvojeny´ch
detekc´ı z´ıska´me pomeˇrneˇ prˇesny´ detektor aut bez nutnosti prˇedchoz´ıch kalibrac´ı. Vy´sledky
te´to metody jsou na obr. 2.7.
(a) (b) (c)
Obra´zek 2.7: Zna´zorneˇn´ı vyhleda´vane´ho tvaru a pozice cˇeln´ıho skla (a), vy´sledky metody
(b) a (c). Prˇevzato z [21].
Posledn´ı metodou, kterou bych ra´d zmı´nil v te´to sekci, je nalezen´ı automobilu dle roz-
pozna´va´n´ı vzor˚u pomoc´ı kaska´dove´ho klasifika´toru Viola and Jones, ktery´ vyuzˇil N. Ka-
nhere aj. [10]. Ten vyhleda´va´ urcˇite´ regiony odpov´ıdaj´ıc´ı naucˇeny´m vzor˚um prˇedn´ıch masek
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aut. Kamera tedy mus´ı by´t umı´steˇna v urcˇite´m rozmez´ı u´hlu aby detekce byla u´speˇsˇna´.
Vy´sledky metody jsou zobrazeny na obr. 2.8.
(a) (b) (c)
Obra´zek 2.8: Zna´zorneˇn´ı jednoho jednoduche´ho klasifika´toru z kaska´dy (a) a vy´sledky me-
tody ve dne (b) a v noci (c). Prˇevzato z [10].
2.2.2 Metody zalozˇene´ na odecˇtu pozad´ı
Na rozd´ıl od vy´sˇe zmı´neˇny´ch metod, tyto metody jsou neza´visle´ na u´hlu kamery k vozidl˚um
a na smeˇru pohybu vozidel. Naopak d´ıky pouzˇit´ı metody odecˇtu pozad´ı se zde objevuje
mnozˇstv´ı sˇumu, ktery´ mus´ı by´t filtrova´n. Nav´ıc zde nasta´va´ velky´ proble´m prˇi sebemensˇ´ım
prˇekryt´ı dvou cˇi v´ıce aut, kdy nejsme schopni jednodusˇe rozliˇsit jednotliva´ auta, cozˇ ve
veˇtsˇineˇ metod zalozˇeny´ch na prˇ´ıznac´ıch nenasta´va´. Takova´to metoda je vyuzˇita ve v´ıce
prac´ıch [6, 22, 11, 18]. Cely´ postup je podrobneˇji popsa´n v sekci 4.2.
2.3 Odhad rychlosti vozidel
Zat´ım jsem se setkal pouze se dveˇma za´kladn´ımi prˇ´ıstupy, prˇicˇemzˇ oba vyzˇaduj´ı alesponˇ
cˇa´stecˇnou kalibraci kamery.
Prvn´ım z nich vyuzˇ´ıva´ warpova´n´ı obrazu z perspektivn´ıho sn´ımku do pohledu shora
[6, 11, 18] (obr. 2.9), ve ktere´m je nezbytne´ zna´t pouze pomeˇr skutecˇne´ de´lky na jeden
pixel (l). Pote´ lze pomoc´ı jednoduche´ho vzorce
v =
PD ∗ l ∗R
t
, (2.1)
kde PD je de´lka posunut´ı auta na 2 po sobeˇ jdouc´ıch sn´ımc´ıch v pixelech, R je rozliˇsen´ı
obrazu a t je cˇas mezi dveˇma sn´ımky, odhadnout prˇiblizˇnou rychlost vozidla.
Druhou mozˇnost´ı [10] je pak zna´t min. 2 u´beˇzˇn´ıky (jeden ve smeˇru pode´lny´ch cˇar na
silnici, a druhy´ ve smeˇru prˇ´ıcˇny´ch cˇar na silnici), nebo rovnou vlastnosti kamery. Na´sledneˇ
mu˚zˇeme prˇepocˇ´ıtat sourˇadnice z obrazu na sourˇadnice rea´lne´ho sveˇta pomoc´ı rovnic
x =
uh
v cosφ+ f sinφ
, (2.2)
y =
h(f − v tanφ)
v + f tanφ
, (2.3)
kde (u, v) jsou sourˇadnice bodu v obraze, (x, y) jsou rea´lne´ sourˇadnice ve sveˇteˇ a h, f , φ jsou
parametry kamery jak byly popsa´ny v sekci 2.1 a zna´zorneˇny na obr. 2.1a. Dı´ky znalosti
rea´lny´ch sourˇadnic mu˚zˇeme vypocˇ´ıst vzda´lenost, kterou auto ujelo za cˇas mezi jednotlivy´mi
sn´ımky jako v prˇedchoz´ım prˇ´ıpadeˇ.
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(a) (b)
Obra´zek 2.9: Warpova´n´ı obrazu (a) a meˇrˇen´ı vzda´lenosti na po sobeˇ jdouc´ıch sn´ımc´ıch (b).
Prˇevzato z [18] a [11].
2.4 Klasifikace automobil˚u
Acˇkoliv klasifikace automobil˚u nen´ı tak cˇasta´ jako odhad rychlosti, ra´d bych zde zmı´nil dveˇ
zaj´ımave´ metody, ze ktery´ch (cˇa´stecˇneˇ) vycha´z´ı metody vyuzˇite´ v samotne´ aplikaci.
Prˇ´ıstup Jakuba Sochora [8] je zalozˇen na detekci hran automobilu, ktery´ je tak prˇesny´,
zˇe urcˇ´ı nejen jestli je porovna´vane´ auto osobn´ı cˇi na´kladn´ı, ale dokonce o jaky´ typ vozidla
se jedna´ (obr. 2.10). Proble´m tohoto prˇ´ıstupu tkv´ı v nutnosti stejne´ho u´hlu kamery pro
vsˇechny za´znamy a take´ velke´ho datasetu.
(a)
(b)
Obra´zek 2.10: Klasifikace stejne´ho modelu auta (a) a odliˇsne´ho (b). Prˇevzato z [8].
V aplikaci je tato metoda promı´tnuta vyuzˇit´ım HOG detektoru pro rozliˇsen´ı osobn´ıch
a na´kladn´ıch aut.
Jiny´ prˇ´ıstup zvolil Shih-Hao Yu [22], jeho metoda vyuzˇ´ıva´ dvou prˇ´ıznak˚u a sice ve-
likost auta a
”
linearitu“ hran. Pro za´kladn´ı rozdeˇlen´ı osobn´ıch a na´kladn´ıch aut postacˇ´ı
velikost auta, ktera´ je sb´ıra´na po celou dobu j´ızdy jednoho vozidla a normalizova´na sˇ´ıˇrkou
j´ızdn´ıho pruhu. Ten je automaticky detekova´n d´ıky pouzˇite´mu zp˚usobu kalibrace kamery
dle proj´ızˇdeˇj´ıc´ıch aut.
Pro podrobneˇjˇs´ı rozliˇsen´ı, zda se jedna´ o na´kladn´ı auto cˇi autobus se vyuzˇ´ıva´ jizˇ zmı´neˇna´
linearita hrany zna´zorneˇna´ na obr. 2.11.
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Obra´zek 2.11: Zna´zorneˇn´ı nelinearity hrany u na´kladn´ıho automobilu (a) a linearity hrany





Tato kapitola popisuje neˇktere´ metody pocˇ´ıtacˇove´ho videˇn´ı, ktere´ jsou pouzˇity ve vy´sledne´
aplikaci a to zejme´na Kalman˚uv filtr, vyuzˇity´ pro sledova´n´ı aut a Houghova transformace
pro nalezen´ı vsˇech 3 u´beˇzˇn´ık˚u.
3.1 Klasifika´tor SVM
SVM (Support Vector Machines) je metoda strojove´ho ucˇen´ı pouzˇ´ıvana´, mimo jine´, pro
klasifikaci objekt˚u, kde ma´ za c´ıl oddeˇlit 2 trˇ´ıdy objekt˚u nadrovinou tak, aby mezi nimi
byl co nejveˇtsˇ´ı volny´ prostor. Ten se spocˇ´ıta´ jako vzda´lenost te´to nadroviny s nejblizˇsˇ´ım
objektem dane´ trˇ´ıdy v n-dimenziona´ln´ım prostoru. Objekty, ktere´ jsou nejbl´ızˇe specifikovane´
rovineˇ, se pak nazy´vaj´ı support vectors a cela´ nadrovina je definova´na pra´veˇ jimi. Dı´ky
tomuto mechanizmu nemu˚zˇe doj´ıt k prˇetre´nova´n´ı klasifika´toru [16].
Nadrovina je definova´na t´ımto vy´razem:
g(x) = wTx+ w0 = 0, (3.1)
kde w je norma´lovy´ vektor nadroviny, a w0 je skala´rn´ı pra´h. Takovy´chto nadrovin mu˚zˇe
by´t samozrˇejmeˇ nekonecˇneˇ mnoho. Na obr. 3.1 jsou zna´zorneˇny 2 takove´to roviny. Obeˇ jsou
legitimn´ı, avsˇak i pouhy´m okem lze rozpoznat, zˇe rovina v druhe´m smeˇru bude daleko lepsˇ´ı
pro na´sledne´ urcˇen´ı trˇ´ıdy s nezna´my´mi daty [17].
Jelikozˇ je SVM algoritmem strojove´ho ucˇen´ı, je nutne´ jej, pro jeho spra´vnou funkci,
nejprve natre´novat na tre´novac´ıch datech.
3.2 Histogram of Oriented Gradients
Histogram orientovany´ch gradient˚u (HOG) je rˇeteˇzec postupneˇ aplikovany´ch metod u´st´ıc´ı
k lepsˇ´ı extrakci prˇ´ıznak˚u z obrazu. HOG byl p˚uvodneˇ vytvorˇen pro detekci osob N. Dalalem
a B. Triggsem [3], ale lze jej pouzˇ´ıt i pro jine´ objekty, mezi ktere´ patrˇ´ı i automobily.
Prvn´ı z vyuzˇity´ch metod je normalizace barvy. Na´sledneˇ se vypocˇ´ıtaj´ı gradienty (tedy se
aplikuje detekce hran) ze ktere´ jsou na´sledneˇ spojeny po maly´ch bloc´ıch (veˇtsˇinou 6×6px) do
jednoho 1D histogramu. Tyto bloky mohou by´t spojeny se svy´mi sousedy a znormalizova´ny
v ra´mci te´to skupiny. Nakonec se tyto histogramy secˇtou a vytvorˇ´ı jeden vektor prˇ´ıznak˚u
se ktery´m pak pracuje klasifika´tor, jako je naprˇ. linea´rn´ı SVM. Vy´sledek je na obr. 3.2.
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Obra´zek 3.1: Dveˇ trˇ´ıdy bod˚u ve 2D s dveˇmi mozˇny´mi nadrovinami. Body v krouzˇku oznacˇuj´ı
support vectory. Prˇekresleno dle [17].
(a) (b) (c) (d) (e)
Obra´zek 3.2: Pr˚umeˇrny´ gradient pro osobu (a), va´hy jednotlivy´ch blok˚u prˇideˇlene´ SVM
klasifika´torem (b), testovac´ı obra´zek (c), vy´sledny´ vektor metody HOG (d) a vy´sledny´
vektor ova´hova´n dle SVM klasifika´toru (e). Prˇevzato z [3].
3.3 Kalman˚uv Filter
Kalman˚uv filtr je metoda vyuzˇ´ıva´na prˇi sledova´n´ı objekt˚u, kde na za´kladeˇ dosavadn´ıho
chova´n´ı prˇedpov´ıda´me kde se bude sledovany´ objekt nacha´zet v prˇ´ıˇst´ım sn´ımku [20]. Tato
metoda je typu prediktor-korektor, kdy v prvn´ı fa´zi predikujeme novou pozici xk+1 dle
vzorce
xk+1 = Akxk +wk, (3.2)
kde Ak je matice zmeˇny prˇedchoz´ıch stav˚u (pozic) a wk jsou parametry Gaussova sˇumu.
Z toho take´ vyply´vaj´ı omezen´ı Kalmanova filtru. Prˇedpokla´da´ totizˇ, zˇe pohyb sledovane´ho
objektu je linea´rn´ı, a obsahuje b´ıly´ Gaussovsky´ sˇum (a to jak ve sledovane´m syste´mu, tak
sledovane´m objektu). Ten je na´sledneˇ automaticky korigova´n u´pravou kovariancˇn´ı matice
na za´kladeˇ odchylky prˇedpov´ıdane´ho stavu od pozdeˇji zmeˇrˇene´ho.
V druhe´ fa´zi tedy vypocˇteme opravdovy´ stav objektu
zk+1 = Hkxk + vk, (3.3)
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kdeHk je matice skutecˇne´ zmeˇny stavu a vk jsou opeˇt parametry Gaussova sˇumu, a vypocˇteme
chybu (zjednodusˇeneˇ) jako
ek = xk − zk (3.4)
Nakonec uprav´ıme kovariancˇn´ı matice, tak aby chyba byla co nejmensˇ´ı (resp. nulova´), cˇ´ımzˇ
zprˇesn´ıme budouc´ı odhad stavu objektu.
3.4 Houghova Transformace
Houghova transformace je jednou ze za´kladn´ıch technik pro zpracova´n´ı obrazu. Tato metoda
byla p˚uvodneˇ navrzˇena k detekci rovny´ch cˇar [7] a na´sledneˇ upravena pro detekci slozˇiteˇjˇs´ıch
parametrizovatelny´ch objekt˚u, jako jsou kruzˇnice, elipsy, atd. [1].
Tato transformace pouzˇ´ıva´ tzv. Hough˚uv prostor neboli prostor parametr˚u, ktery´ ma´
tolik dimenz´ı, kolik je potrˇeba parametr˚u pro popis hledane´ho objektu. Pro nalezen´ı prˇ´ımky
na´m tedy stacˇ´ı 2 parametry (kx+ q), ale pro kruzˇnici jizˇ potrˇebujeme parametry 3 (a ·x2 +
b · y2 = r2). Jeden bod v prostoru parametr˚u tud´ızˇ popisuje cely´ objekt.
Prˇed pouzˇit´ım transformace se na obraz mu˚zˇe aplikovat detektor hran (naprˇ. Cannyho
detektor). Samotna´ transformace pak prob´ıha´ tak, zˇe pro kazˇdy´ bod obrazu vypocˇ´ıta´me
vsˇechny mozˇne´ objekty, ktere´ by t´ımto bodem procha´zely, a pro kazˇdy´ z teˇchto objekt˚u
prˇicˇteme 1 na odpov´ıdaj´ıc´ı pozici v prostoru parametr˚u. Vy´sledek te´to transformace pro
2 prˇ´ımky je na obr. 3.3. Po nalezen´ı maxim v tomto prostoru parametr˚u z´ıska´me parametry
objekt˚u ktere´ se v p˚uvodn´ım obraze nacha´zej´ı.
Obra´zek 3.3: Uka´zka vstupn´ıho obra´zku (vlevo) a prostoru parametr˚u (b), ve ktere´m se





Aplikace pro analy´zu dopravy
Tato pra´ce navazuje na aplikaci Ing. Jakuba Sochora, kterou implementoval jako svou di-
plomovou pra´ci [15]. My´m c´ılem je vylepsˇit tuto aplikaci a proto bych ji zde nejdrˇ´ıve ra´d
popsal v na´sleduj´ıc´ıch dvou sekc´ıch. Prˇi psan´ı teˇchto sekc´ı jsem cˇerpal ze zmı´neˇne´ diplomove´
pra´ce a z ko´du samotne´ho. V na´sleduj´ıc´ıch sekc´ıch pak pop´ıˇsi mnou noveˇ prˇidane´ moduly
v´ıce podrobneˇ.
4.1 Nalezen´ı u´beˇzˇn´ık˚u
Tato aplikace vyuzˇ´ıva´ 3 u´beˇzˇn´ık˚u pro kalibraci kamery, ktere´ z´ıska´ metodou postupne´ho
sledova´n´ı dopravy. V te´to sekci podrobneˇji pop´ıˇsu nalezen´ı vsˇech trˇ´ı.
4.1.1 Nalezen´ı prvn´ıho VP
Prvn´ı z u´beˇzˇn´ık˚u urcˇuje smeˇr rovnobeˇzˇny´ s pode´lny´m znacˇen´ım na cesteˇ, a tedy i smeˇr ze
ktere´ho/ke ktere´mu mı´ˇr´ı vsˇechny auta. K jeho nalezen´ı se vyuzˇ´ıva´ nalezen´ı toku dle sta-
biln´ıch prˇ´ıznak˚u (obr. 4.1). V potaz se berou vzˇdy body z aktua´ln´ıho a minule´ho sn´ımku,
prˇicˇemzˇ k akumulaci docha´z´ı pouze u dvojic, ktere´ se posunuly o urcˇitou minima´ln´ı vzda´lenost.
(a) (b)
Obra´zek 4.1: Zobrazen´ı prˇ´ıznakovy´ch bod˚u, cˇerveneˇ minuly´ sn´ımek, modrˇe aktua´ln´ı
sn´ımek (a) a vybrane´ dvojice pro akumulaci (b).
K akumulaci smeˇr˚u a na´sledne´mu nalezen´ı u´beˇzˇn´ıku se vyuzˇ´ıva´ Houghova transformace
a tzv. diamantovy´ prostor [4]. Ten je vyuzˇit pro mapova´n´ı prˇ´ımek z karte´zsky´ch sourˇadnic
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do paraleln´ıho prostoru1. Kazˇda´ prˇ´ımka je pak zobrazena jako lomena´ cˇa´ra v diamantove´m
prostoru. Nalezen´ım globa´ln´ıho maxima v diamantove´m prostoru tedy nalezneme bod, ktery´
patrˇ´ı nejv´ıce prˇ´ımka´m v p˚uvodn´ım prostoru a tedy na´sˇ prvn´ı u´beˇzˇn´ık. Zna´zorneˇn´ı diaman-
tove´ho prostoru je na obr. 4.2.
(a) (b) (c)
Obra´zek 4.2: Vyobrazen´ı diamantove´ho prostoru pro prvn´ı u´beˇzˇn´ık (a) a (b) a pro druhy´
u´beˇzˇn´ık (c). Globa´ln´ı maximum je oznacˇeno cˇerveny´m krouzˇkem.
4.1.2 Nalezen´ı druhe´ho VP
Druhy´ u´beˇzˇn´ık urcˇuje bod ke ktere´mu se sb´ıhaj´ı vsˇechna prˇ´ıcˇna´ znacˇen´ı a je tedy kolmy´
na smeˇr prvn´ıho u´beˇzˇn´ıku. K jeho nalezen´ı se vyuzˇ´ıva´ Cannyho detektor hran a na´sledneˇ
Sobel˚uv filtr o velikosti 5× 5 v obou smeˇrech pro nalezen´ı u´hlu gradientu. Da´le se vyuzˇ´ıva´
model pozad´ı pro odstraneˇn´ı detekovany´ch hran v pozad´ı sn´ımku a nakonec jsou vyrˇazeny
hrany, ktere´ jsou vertika´ln´ı, nevy´razne´, nebo smeˇrˇuj´ı k prvn´ımu u´beˇzˇn´ıku (obr. 4.3). Zbyle´
hrany (po prodlouzˇen´ı na prˇ´ımky) jsou opeˇt akumulova´ny v diamantove´m prostoru, d´ıky
ktere´mu je nalezen i druhy´ u´beˇzˇn´ık.
(a) (b)
Obra´zek 4.3: Vy´sledek detekce hran pomoc´ı Cannyho detektoru (a) a vyznacˇene´ hrany
pouzˇite´ k detekci 2. VP (b).
1V paraleln´ım prostoru jsou osy vza´jemneˇ rovnobeˇzˇne´ a jaky´koliv bod v p˚uvodn´ım prostoru je zobrazen
jako lomena´ cˇa´ra.
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4.1.3 Nalezen´ı trˇet´ıho VP a ohniskove´ vzda´lenosti
Pro dalˇs´ı vy´pocˇty budeme prˇedpokla´dat, zˇe zna´me prvn´ı dva u´beˇzˇn´ıky (U a V ), a zˇe opticky´
strˇed cˇocˇky (principal point) P je ve strˇedu obrazu. Pak mu˚zˇeme vypocˇ´ıtat ohniskovou
vzda´lenost f a rea´lne´ sourˇadnice vsˇech trˇ´ı u´beˇzˇn´ık˚u U ′, V ′, W ′ rovnicemi:
f =
√
−(U − P ) ∗ (V − P ), (4.1)
U ′ = (Ux, Uy, f), (4.2)
V ′ = (Vx, Vy, f), (4.3)
P ′ = (Px, Py, 0), (4.4)
W ′ = (U ′ − P ′)× (V ′ − P ′), (4.5)
Po nalezen´ı ohniskove´ vzda´lenosti a vsˇech trˇ´ı u´beˇzˇn´ık˚u je kamera zkalibrova´na a mu˚zˇeme
zacˇ´ıt se samotnou detekc´ı. Vy´sledek kalibrace je zna´zorneˇn na obr. 4.4.
(a) (b)
Obra´zek 4.4: Zna´zorneˇn´ı detekovany´ch u´beˇzˇn´ık˚u na dvou r˚uzny´ch za´beˇrech.
4.2 Detekce automobil˚u
Nyn´ı jizˇ zna´me u´beˇzˇn´ıky a doka´zˇeme urcˇit rea´lny´ sourˇadny´ syste´m pro kazˇdy´ bod v obraze.
Na rˇadeˇ je tedy vyuzˇit´ı te´to znalosti pro detekci a na´slednou klasifikaci automobil˚u.
Sn´ımky jsou nacˇ´ıta´ny z videa (oﬄine) nebo streamu (online). V obou prˇ´ıpadech video
podvzorkujeme na rychlost prˇiblizˇneˇ 12-14 sn´ımk˚u za sekundu. Takova´ rychlost je zvolena
proto, aby se sn´ımane´ objekty dostatecˇneˇ posunuly mezi jednotlivy´mi sn´ımky a metoda
odecˇtu pozad´ı na´m da´vala (z nasˇeho pohledu) lepsˇ´ı vy´sledky.
4.2.1 Prvotn´ı detekce oblast´ı s auty
Prvn´ı na rˇadeˇ (po nacˇten´ı a prˇ´ıpadne´m zmensˇen´ı sn´ımku) je tedy vyuzˇit´ı metody odecˇtu
pozad´ı. Tato metoda je velice jednoducha´ a rychla´. Jde pouze o rozd´ıl dvou sn´ımk˚u v jase
kazˇde´ho pixelu. Pro tuto metodu se veˇtsˇinou pouzˇ´ıva´ sˇedoto´novy´ obra´zek. Vy´sledkem te´to
metody je pak obra´zek stejne´ velikosti s vyznacˇeny´mi mı´sty, ktere´ se mezi jednotlivy´mi
sn´ımky liˇs´ı (obr. 4.5b).
Jelikozˇ vy´sledny´ obra´zek obsahuje prˇ´ıliˇs mnoho sˇumu, prova´d´ı se da´le morfologicke´
operace otevrˇen´ı a uzavrˇen´ı (skla´daj´ıc´ı se z eroze a dilatace v urcˇene´m porˇad´ı). Tyto operace




Obra´zek 4.5: Jeden z p˚uvodn´ıch obra´zk˚u (a) a vy´sledny´ obra´zek metody odecˇtu pozad´ı (b).
V tomto kroku se take´ vy´sledne´ detekovane´ oblasti vyfiltruj´ı na za´kladeˇ prˇedprˇipravene´
cˇernob´ıle´ masky (pokud byla nastavena). Ta se aplikuje pomoc´ı bitove´ho na´soben´ı pro kazˇdy´
pixel obrazu.
Nakonec se naleznou kontury detekovany´ch oblast´ı a kolem nich nejmensˇ´ı obaluj´ıc´ı
obde´ln´ık rovnobeˇzˇny´ se sourˇadny´m syste´mem (obr. 4.6b), se ktery´m budeme pracovat
v na´sleduj´ıc´ıch kroc´ıch.
(a) (b)
Obra´zek 4.6: Obra´zek po aplikova´n´ı operac´ı otevrˇen´ı a uzavrˇen´ı (a) a p˚uvodn´ı barevny´
obra´zek se zakresleny´mi konturami a obaluj´ıc´ım obde´ln´ıkem (b).
4.2.2 Sledova´n´ı detekovany´ch oblast´ı
Na za´kladeˇ obalove´ho obde´ln´ıku detekovane´ oblasti z prˇedchoz´ıho kroku nyn´ı vytvorˇ´ıme
za´znam o nalezene´m objektu. Tento za´znam obsahuje jizˇ zmı´neˇnou konturu a obalovy´
obde´ln´ık, da´le pozici strˇedu a model skla´daj´ıc´ı se z histogramu jednotlivy´ch slozˇek ba-
rev forma´tu HSV, vypocˇ´ıtany´ z vy´rˇezu dle obalove´ho obde´ln´ıku. Model je zna´zorneˇn na
obr. 4.7 pro 2 vozidla.
V tuto chv´ıli je na rˇadeˇ nalezen´ı odpov´ıdaj´ıc´ı, jizˇ detekovane´ oblasti z drˇ´ıveˇjˇs´ıch sn´ımk˚u.
Pro na´zornost naprˇed pop´ıˇsi prˇ´ıpad, zˇe pro aktua´ln´ı oblast neexistuje prˇedchoz´ı detekce.
A na´sledneˇ samotne´ prohleda´va´n´ı.
V takove´m prˇ´ıpadeˇ se vytvorˇ´ı novy´, globa´ln´ı za´znam obsahuj´ıc´ı nav´ıc jednoznacˇny´ iden-
tifika´tor a vyrˇezany´ sn´ımek. V tuto chv´ıli se take´ nastav´ı parametry pro sledova´n´ı pomoc´ı
Kalmanova filtru, popsane´ho v kapitole 3.3, a vypocˇ´ıta´ se 3D obaluj´ıc´ı kva´dr (pomoc´ı zna-
losti sveˇta z kapitoly 4.1).
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(a) (b)
Obra´zek 4.7: Histogram kana´l˚u HS, kana´lu V a vy´sledny´ spojeny´ a normalizovany´ histogram
pro tmave´ vozidlo (a) a pro sveˇtle´ vozidlo (b).
Nyn´ı se mu˚zˇeme pod´ıvat na tu zaj´ımaveˇjˇs´ı cˇa´st, kterou je nalezen´ı odpov´ıdaj´ıc´ı nove´
detekce k jizˇ sta´vaj´ıc´ımu seznamu detekc´ı. Tato se prova´d´ı s vyuzˇit´ım Kalmanova filtru.
Pro kazˇdy´ objekt z globa´ln´ıho seznamu tedy vypocˇ´ıta´me prˇedpokla´danou pozici, kde by se
meˇl nacha´zet na aktua´ln´ım sn´ımku a tu porovna´me s pozic´ı nove´ho objektu. Pokud jsou
dostatecˇneˇ bl´ızko, a jejich barevne´ modely se shoduj´ı, mu˚zˇeme prohla´sit, zˇe novy´ objekt
patrˇ´ı k tomuto globa´ln´ımu objektu.
Prˇi kazˇde´m spa´rova´n´ı se aktualizuje aktua´ln´ı poloha globa´ln´ıho objektu a korekcˇn´ı ma-
tice Kalmanova filtru. Take´ je vytvorˇen novy´ obalovy´ kva´dr s vy´rˇezem obra´zku. Veˇtsˇina
teˇchto u´daj˚u je ulozˇena k objektu a proto ma´me pozdeˇji k dispozici celou historii, ktera´ je
na´sledneˇ vyuzˇita ke klasifikaci a dalˇs´ım vy´pocˇt˚um.
Pokud pro dany´ globa´ln´ı objekt nelze nale´zt novy´ objekt po dobu neˇkolika sn´ımk˚u je
velmi pravdeˇpodobne´, zˇe jizˇ opustil zaznamena´vany´ prostor a nen´ı tud´ızˇ potrˇeba tento
objekt nada´le vyhleda´vat. V idea´ln´ım sveˇteˇ by byl nyn´ı takto detekovany´ globa´ln´ı objekt
s celou histori´ı oznacˇen za auto. To ovsˇem nemus´ı by´t pravda. Proto je nutna´ dalˇs´ı analy´za
a klasifikace.
4.2.3 Analy´za a klasifikace detekovane´ho objektu
Nejprve tedy mus´ıme zjistit, zda se opravdu jedna´ o automobil, cˇi pouze na´hodnou detekci.
Tou mu˚zˇe by´t naprˇ. sˇum v obraze nebo pohyb okol´ı (pohyb list˚u stromu˚ ve veˇtru). Nyn´ı
je vyuzˇito historie pozic detekovane´ho objektu po celou dobu jeho vy´skytu. Pomoc´ı prvn´ı
a posledn´ı pozice vytvorˇ´ıme pomyslnou prˇ´ımku, po ktere´ se objekt pohyboval. Pokud jsou
vsˇechny pozice mezi teˇmito body pobl´ızˇ vytvorˇene´ prˇ´ımky a pokud tato prˇ´ımka smeˇrˇuje
k prvn´ımu u´beˇzˇn´ıku a nav´ıc se objekt posunul o urcˇenou minima´ln´ı vzda´lenost, pak je tento
objekt oznacˇen za auto.
Na´mi vytvorˇena´ prˇ´ımka pohybu auta je jesˇteˇ vyuzˇita pro detekci smeˇru j´ızdy, tedy zda
jede k u´beˇzˇn´ıku nebo od neˇj, a take´ pro na´slednou detekci j´ızdn´ıch pruh˚u. Ta je realizova´na
pomoc´ı histogramu prˇ´ımek vytvorˇeny´ch z bod˚u v teˇzˇiˇsti auta, a druhe´ho histogramu prˇ´ımek
vytvorˇeny´ch z krajn´ıch bod˚u. Ten se vyuzˇ´ıva´ pro detekci cˇar deˇl´ıc´ıch j´ızdn´ı pruhy. V teˇchto
dvou histogramech nalezneme loka´ln´ı maxima, ktere´ prˇekracˇuj´ı urcˇitou hodnotu (obr. 4.8).
K jednotlivy´m pruh˚um se nakonec prˇida´ informace o smeˇru j´ızdy aut v neˇm (k/od VP)
a prˇiˇrad´ı se jednoznacˇne´ identifika´tory.
J´ızdn´ı pruhy jsou znovu prˇepocˇteny vzˇdy po 200 projety´ch vozidlech a p˚uvodn´ı znacˇen´ı
je prˇepocˇteno (a to i v prˇ´ıpadeˇ, zˇe neˇktery´ pruh nebyl detekova´n) tak, zˇe se prˇideˇlene´
identifika´tory nezmeˇn´ı a daj´ı se tak pouzˇ´ıt pro statisticke´ u´cˇely.
Na´sledneˇ se prova´d´ı vy´pocˇet rychlosti vozidla. Ten je za´visly´ na rea´lne´ vzda´lenosti,
a prˇesne´m cˇasu za ktery´ jej vozidlo ujelo. Cˇas lze urcˇit pomeˇrneˇ prˇesneˇ pomoc´ı pocˇtu
sn´ımk˚u a hodnoteˇ fps2. Ujeta´ vzda´lenost je pak vzda´lenost 2 bod˚u, ve ktery´ch se vozidlo
2Pocˇet sn´ımk˚u za sekundu (Frames per second).
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(a) (b)
Obra´zek 4.8: Zna´zorneˇny detekovane´ j´ızdn´ı pruhy a deˇl´ıc´ı cˇa´ry, smeˇr od VP cˇerveneˇ, k VP
zeleneˇ a deˇl´ıc´ı cˇa´ry modrˇe. U´speˇsˇna´ detekce vsˇech 4 pruh˚u (a) a momenta´ln´ı detekce bez
pruhu cˇ. 2 (b).
nacha´zelo, prˇepocˇteny´ch na rea´lne´ sourˇadnice. Jelikozˇ je vsˇak kamera zkalibrova´na pomoc´ı
u´beˇzˇn´ık˚u nejsou tyto hodnoty v metrech, ale v urcˇite´m, zat´ım nezna´me´m meˇrˇ´ıtku.
Meˇrˇ´ıtko λ se vypocˇ´ıta´ d´ıky prˇedpokladu, zˇe veˇtsˇina aut ma´ prˇiblizˇneˇ stejne´ rozmeˇry.
V pr˚ubeˇhu detekce se tedy sb´ıraj´ı u´daje o vy´sˇce, sˇ´ıˇrce a de´lce vsˇech aut a jejich media´n
se vyuzˇije prˇi vy´pocˇtu meˇrˇ´ıtka spolu s media´nem velikosti beˇzˇny´ch aut (4,27m x 1,74m
x 1,51m). Jednotlive´ pomeˇry by meˇly by´t stejne´, ale d´ıky perspektivn´ımu zobrazen´ı se
veˇtsˇinou mı´rneˇ liˇs´ı a tak je vybra´n ten nejmensˇ´ı, a je vyuzˇit pro prˇepocˇet ujete´ vzda´lenosti
na skutecˇne´ jednotky.
Nakonec pouzˇijeme HOG (popsanou v kapitole 3.2) na jednom cˇi neˇkolika vy´rˇezech,
na ktery´ch se automobil nacha´z´ı. Teˇmto vy´rˇez˚um je nejprve zmeˇneˇna velikost tak, aby
vsˇechny byly stejneˇ velke´. HOG se pote´ provede na cele´m takove´mto sn´ımku pouze jednou
(nemus´ıme obra´zky nada´le sˇka´lovat) a je tak rychlejˇs´ı.
Vy´sledkem je pole deskriptor˚u popisuj´ıc´ıch dany´ automobil. Tyto vyuzˇijeme prˇi kla-
sifikaci pomoc´ı SVM (kapitola 3.1). Tento klasifika´tor mus´ı by´t natre´nova´n prˇedem na
tre´novac´ıch datech, ktere´ mu˚zˇeme z aplikace take´ z´ıskat.
Po teˇchto kroc´ıch zna´me vsˇechna statisticka´ data o pr˚ujezdu jednoho automobilu. Zna´me
typ (osobn´ı, na´kladn´ı, a dalˇs´ı, ktere´ klasifika´tor naucˇ´ıme), pr˚umeˇrnou rychlost i velikost
auta. Pra´veˇ tyto u´daje mohou by´t prˇi ukoncˇen´ı aplikace vyexportova´ny do souboru CSV.
4.2.4 Sestaven´ı obalove´ho kva´dru
Pro sestaveni 3D obalove´ho kva´dru se vyuzˇ´ıva´ jizˇ nalezene´ kontury auta a vsˇech trˇ´ı u´beˇzˇn´ık˚u.
V prvn´ım kroku se nalezne nejleveˇjˇs´ı a nejpraveˇjˇs´ı bod kontury, tyto dva body na´sledneˇ
vymezuj´ı prostor pro sestaven´ı obalove´ho kva´dru. Pote´ je potrˇeba nale´zt 6 za´kladn´ıch hran
staveˇne´ho kva´dru tak, zˇe pro kazˇdy´ bod kontury je vypocˇtena prˇ´ımka smeˇrˇuj´ıc´ı k jednomu
z u´beˇzˇn´ık˚u, prˇicˇemzˇ hleda´me prˇ´ımky s nejmensˇ´ım a nejveˇtsˇ´ım u´hlem. Tyto za´kladn´ı hrany
jsou zobrazeny na obra´zku 4.9a.
Nalezene´ hrany mus´ıme nejprve setrˇ´ıdit a rozliˇsit ktera´ z dvojic (pro kazˇdy´ u´beˇzˇn´ık)
je vlevo, prˇ´ıp. nahorˇe. Pote´ jizˇ mu˚zˇeme prˇistoupit k samotne´mu sestaven´ı kva´dru. Ten se
skla´da´ z 8 bod˚u. My ovsˇem momenta´lneˇ zna´me pouze 6 prˇ´ımek. Nejprve tedy nalezneme
5 bod˚u z pr˚usecˇ´ık˚u teˇchto prˇ´ımek (obr. 4.9a). Na´sledneˇ sestav´ıme odvozene´ prˇ´ımky z noveˇ
nalezeny´ch bod˚u a u´beˇzˇn´ık˚u (obr. 4.9b), kde vy´pocˇet zbyly´ch 3 bod˚u je opeˇt za´lezˇitost´ı
vy´pocˇtu spra´vny´ch pr˚usecˇ´ık˚u. Po jejich nalezen´ı jizˇ mu˚zˇeme sestavit cely´ kva´dr (obr. 4.9c).
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Spra´vne´ sestaven´ı obalove´ho kva´dru je velmi za´visle´ na prˇedchoz´ı detekci u´beˇzˇn´ık˚u
a d´ıky prˇepocˇtu de´lky hrany do rea´lny´ch jednotek lze na´sledneˇ vyuzˇ´ıt pro zlepsˇen´ı kla-
sifikace aut, cozˇ uka´zˇu v prˇ´ıˇst´ı sekci 4.3.
(a) (b)
(c)
Obra´zek 4.9: Postup vytva´rˇen´ı obalove´ho kva´dru. (a) urcˇen´ı hlavn´ıch prˇ´ımek a bod˚u (zˇluteˇ),
(b) urcˇen´ı vedlejˇs´ıch prˇ´ımek a bod˚u (oranzˇoveˇ) a (c) vy´sledny´ kva´dr.
4.3 Klasifikace aut pomoc´ı rozmeˇr˚u auta
Tento zp˚usob klasifikace je vy´sledkem rˇesˇen´ı proble´mu klasifikace na za´kladeˇ HOG detekce.
Na tento proble´m jsem narazil prˇi spusˇteˇn´ı aplikace s kamerou, ktera´ sleduje dopravu pod
takovy´m u´hlem, na ktery´ p˚uvodn´ı klasifika´tor nebyl natre´nova´n a proto da´val velmi sˇpatne´
vy´sledky (me´neˇ nezˇ 50% viz graf 4.10 Video 1).
4.3.1 Implementace
Samotna´ mysˇlenka je velmi jednoducha´. Jestlizˇe zna´me rozmeˇry auta, mu˚zˇeme je vyuzˇ´ıt ke
zprˇesneˇn´ı klasifikace. Tyto rozmeˇry, prˇi spra´vne´ detekci, budou vzˇdy podobne´ pro urcˇity´
typ vozidla neza´visle na parametrech kamery.
Vypocˇtene´ rozmeˇry jsou vsˇak neprˇesne´ (a to jak prˇi z´ıska´n´ı za´kladn´ıch rozmeˇr˚u, tak
i na´sledny´ prˇepocˇet do rea´lny´ch jednotek) a proto jsem se rozhodl vyuzˇ´ıvat tuto informaci
neprˇ´ımo (tedy netre´novat klasifika´tor na [vy´sˇka, sˇı´rˇka, de´lka] ale naprˇ. vyuzˇ´ıt pomeˇru
teˇchto hodnot). Prˇi zkreslen´ı hodnot budou zkresleny vsˇechny prˇiblizˇneˇ stejneˇ a proto pomeˇr
mezi nimi by mel by´t daleko stabilneˇjˇs´ım ukazatelem nezˇ hodnoty samotne´.
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(a)
Obra´zek 4.10: Graf u´speˇsˇnosti klasifikace pro 4 testovana´ videa, vlevo vzˇdy rea´lne´ hodnoty,
uprostrˇed klasifikace pomoc´ı HOG a vpravo klasifikace pomoc´ı rozmeˇr˚u.
4.3.2 Testova´n´ı deskriptor˚u
Postupneˇ jsem vyzkousˇel neˇkolik mozˇnost´ı. U jejich popisu budu vyuzˇ´ıvat na´sleduj´ıc´ı zkratky
w, h, l pro sˇ´ıˇrku, vy´sˇku a de´lku v relativn´ıch jednotka´ch a wr, hr, lr pro sˇ´ıˇrku, vy´sˇku a de´lku
prˇepocˇteny v rea´lny´ch jednotka´ch.
Jako prvn´ı jsem zvolil deskriptor s co nejveˇtsˇ´ım pocˇtem u´daj˚u (zat´ım bez vyuzˇit´ı
rea´lny´ch parametr˚u), tedy [w, h, l, w / l, w / h, l / h, (w*w) / l, (w*w) / h,
(l*l) / h, w / (l*l), w / (h*h), l / (h*h), (w*w) / (l*l), (w*w) / (h*h),
(l*l) / (h*h), w*h / l, w*l / h, l*h / w, w * h * l] cozˇ, jak se uka´zalo hned prˇi
prvn´ım testu, vy´sledky pouze zhorsˇilo.
Po prvn´ım neu´speˇchu jsem pochopil, zˇe rˇesˇen´ı mus´ı by´t daleko jednodusˇsˇ´ı a nesmı´ za´viset
na samotny´ch hodnota´ch, cˇi jejich na´sobc´ıch. Dalˇs´ımi pokusy tedy vznikly deskriptory:
1. [w, h, l, w / l, w / h, l / h]
2. [l, w / l, w / h, l / h]
3. [sqrt(l), w / l, w / h, l / h]
4. [w / l, w / h, l / h]
Trˇet´ı zmı´neˇny´ jizˇ zaznamenal pomeˇrneˇ slusˇnou u´speˇsˇnost 80 – 90% (graf 4.10 v pravy´ch
sloupc´ıch). Kromeˇ posledn´ıho deskriptoru jsou ale vsˇechny sta´le za´visle´ na alesponˇ jedne´
prˇ´ıme´ hodnoteˇ a proto nefungovaly dobrˇe pro vsˇechny kamery. Naopak posledn´ı deskriptor
meˇl proble´my s rozezna´n´ım motocyklu a na´kladn´ıho automobilu (k me´mu podivu maj´ı
oba typy vozidel velmi podobny´ pomeˇr rozmeˇr˚u – tedy na to jak jsou sˇiroke´ jsou vysoke´
a dlouhe´). Tento objev znamenal nutnost vyuzˇit´ı alesponˇ jedne´ rea´lne´ hodnoty a to nejle´pe
hodnoty, ktera´ se pro jednotlive´ typy vozidel liˇs´ı nejv´ıce.
Konecˇny´m rˇesˇen´ım je tedy deskriptor [lr, w / l, w / h, l / h], kde jednotlive´
hodnoty pro w, h, l nejsou jen pr˚umeˇrem vsˇech sn´ımk˚u na ktere´m se vozidlo nacha´z´ı, ale
nejprve jsou odstraneˇny hodnoty ze zacˇa´tku a konce sledova´n´ı (ktere´ jsou zkresleny d´ıky
pouze cˇa´stecˇne´ viditelnosti na okraji kamery) a take´ jsou odstraneˇny hodnoty odliˇsuj´ıc´ı se
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od pr˚umeˇru (tedy hodnoty, ktere´ jsou ocˇividneˇ sˇpatne´ naprˇ. z d˚uvodu chvilkove´ho prˇekryt´ı
vozidla jiny´m vozidlem). Toto rˇesˇen´ı dosa´hlo na testovac´ıch datech nejveˇtsˇ´ı u´speˇsˇnosti, ktera´
se bl´ızˇ´ı k 95% (podrobneˇji v kapitole 6 a tabulce 6.2).
Nevy´hodou tohoto rˇesˇen´ı je pak prˇedevsˇ´ım nutnost zna´t rea´lnou de´lku vozidla, ktera´ se
vypocˇ´ıta´ pomoc´ı hodnoty λ popsane´ v sekci 4.2.3. Ta se bohuzˇel pocˇ´ıta´ v pr˚ubeˇhu detekce
a proto i tento klasifika´tor zacˇne pracovat azˇ ve chv´ıli, kdy je tato hodnota zna´ma´. V mnou
testovany´ch vide´ıch (i v rea´lne´m streamu) tato fa´ze trvala dle hustoty provozu 5 – 10 minut.
4.4 Detekce a odstraneˇn´ı prˇeka´zˇek
V ra´mci te´to diplomove´ pra´ce jsem da´le implementoval dveˇ rozsˇ´ıˇren´ı. Prvn´ı z nich je detekce
a odstraneˇn´ı prˇeka´zˇek, a druhy´m pak rozdeˇlen´ı dvou prˇekry´vaj´ıc´ıch se vozidel, ktere´ pop´ıˇsi
v prˇ´ıˇst´ı sekci.
Prˇeka´zˇkou je zde mysˇlena takova´ prˇeka´zˇka, ktera´ samozrˇejmeˇ nevad´ı beˇzˇne´mu provozu,
ale zastinˇuje cˇa´st vozovky z pohledu kamery (obr. 4.11a). To mohou by´t naprˇ. sloupy
verˇejne´ho osveˇtlen´ı, dopravn´ı znacˇky, cˇi male´ reklamn´ı poutacˇe. Jejich detekce a na´sledne´
odstraneˇn´ı pomu˚zˇe prˇi sledova´n´ı zejme´na velky´ch vozidel, ktere´ jsou touto prˇeka´zˇkou dete-
kova´na jako dveˇ neza´visla´ vozidla (obr. 4.11b).
(a) (b)
Obra´zek 4.11: (a) prˇeka´zˇka st´ın´ıc´ı provoz, v tomto prˇ´ıpadeˇ sloup verˇejne´ho osveˇtlen´ı
a (b) proj´ızˇdeˇj´ıc´ı vozidlo rozdeˇleno na dveˇ cˇa´sti.
4.4.1 Detekce prˇeka´zˇek
Pro samotnou detekci prˇeka´zˇek se vyuzˇ´ıva´ jizˇ existuj´ıc´ıch informac´ı a to vy´stup z detekce
pohybu v obraze a detekovane´ j´ızdn´ı pruhy.
Samotna´ detekce pak prob´ıha´ v neˇkolika kroc´ıch, prˇicˇemzˇ prvn´ım je sbeˇr vy´stupu z de-
tekce pohybu (pouze cˇa´st pro dane´ vozidlo, obr. 4.6a). Pokud dana´ detekce byla oznacˇena
jako vozidlo pak jsou tyto data prˇida´na do integra´ln´ıho obrazu (obr. 4.12b).
Ve chv´ıli kdy jsou dostupne´ u´daje o j´ızdn´ıch pruz´ıch, se tyto pouzˇij´ı pro orˇeza´n´ı dat
z integra´ln´ıho obrazu (obr. 4.13a). V tuto chv´ıli si mu˚zˇeme vsˇimnout sˇede´ plochy v mı´stech
j´ızdn´ıho pruhu, na ktery´ kamera vid´ı, a b´ıle´ v mı´steˇ prˇeka´zˇky.
Pro na´sleduj´ıc´ı vyuzˇit´ı je tento obraz da´le zpracova´n invertova´n´ım barev (prˇeka´zˇka je
oznacˇena cˇernou barvou na b´ıle´m pozad´ı obr. 4.13b), a na´sledny´m filtrova´n´ım a rozseka´n´ım
na mensˇ´ı (nepravidelne´) tvary ve smeˇru k prvn´ımu u´beˇzˇn´ıku (obr. 4.13c). Vy´sledkem je
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(a) (b)
Obra´zek 4.12: Vy´sledny´ integra´ln´ı obraz. (a) prˇed filtrova´n´ım a (b) po filtrova´n´ı pouze
blob˚u oznacˇeny´ch jako vozidlo.
tedy soubor relativneˇ maly´ch ploch rovnobeˇzˇny´ch s j´ızdn´ımi pruhy. Teˇchto vlastnost´ı se
vyuzˇ´ıva´ prˇi na´sledne´m odstraneˇn´ı prˇeka´zˇky.
Na obr. 4.14 je pak zna´zorneˇno, procˇ se prˇeka´zˇka deˇl´ı na v´ıce cˇa´st´ı. U jednotlivy´ch
vozidel by prvn´ı prˇ´ıpad nebyl tak hrozny´, ale je neslucˇitelny´ s modulem pro rozdeˇlen´ı dvou
prˇekry´vaj´ıc´ıch se vozidel, ktery´ pop´ıˇsi v prˇ´ıˇst´ı sekci 4.5.
(a) (b)
(c) (d)
Obra´zek 4.13: Postup detekce prˇeka´zˇky. Oseka´n´ı integra´ln´ıho obrazu dle jednoho j´ızdn´ıho
pruhu (a), invertova´n´ı barev (b), filtrace a rozdeˇlen´ı na neˇkolik cˇa´st´ı (c) a vy´sledny´ obraz
s vyuzˇit´ım znalosti prˇeka´zˇky (d).
V tuto chv´ıli se take´ vy´sledny´ obraz ukla´da´ (pokud je aplikace nastavena pro detekci
a na´sledne´ uchova´n´ı detekovany´ch prˇeka´zˇek). Aplikace je take´ schopna tento soubor nacˇ´ıst
prˇi startu a cely´ proces detekce tak prˇeskocˇit.
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(a) (b)
Obra´zek 4.14: Uka´zka pouzˇit´ı detekovane´ prˇeka´zˇky bez rozdeˇlen´ı (a) a s rozdeˇlen´ım na
cˇa´sti (b).
4.4.2 Odstraneˇn´ı prˇeka´zˇek
Odstraneˇn´ım prˇeka´zˇek je pak mysˇleno odstraneˇn´ı (nebo alesponˇ zmı´rneˇn´ı) negativn´ıho
efektu, ktery´ tato prˇeka´zˇka vytva´rˇ´ı. T´ım je veˇtsˇinou nezˇa´douc´ı zdvojena´ detekce jednoho
vozidla.
Samotne´ odstraneˇn´ı prˇeka´zˇky pak prob´ıha´ ihned po detekci pohybu v p˚uvodn´ım pro-
gramu. V tu chv´ıli se obraz s noveˇ detekovany´m pohybem spoj´ı s mapou prˇeka´zˇek, kde
prˇ´ıpadne´ prˇeby´vaj´ıc´ı cˇa´sti prˇeka´zˇky jsou odstraneˇny. Vy´sledny´ spojeny´ obraz je na obr. 4.13d.
4.4.3 Vy´sledky
Vyrusˇen´ı vy´sˇe zmı´neˇne´ho negativn´ıho efektu je velmi za´visle´ na detekci j´ızdn´ıch pruh˚u,
pokud by tedy nastala chyba v te´to cˇa´sti, pak ani odstraneˇn´ı prˇeka´zˇek nemus´ı fungovat
na 100%. Prˇi testech na testovac´ıch datech tato situace nastala pouze jednou. V ostatn´ıch
prˇ´ıpadech spolehliveˇ spojila prˇeka´zˇkou rozdeˇlena´ vozidla, cˇ´ımzˇ vy´razneˇ zvy´sˇila u´speˇsˇnost
detekce a na´sledne´ klasifikace doda´vek a na´kladn´ıch automobil˚u.
4.5 Rozdeˇlen´ı prˇekry´vaj´ıc´ıch se vozidel
Prˇekry´va´n´ı jedouc´ıch vozidel je jedn´ım z nejveˇtsˇ´ıch proble´mu˚ detekce vozidel na za´kladeˇ
detekce pohybu v obraze. Nezrˇ´ıdka se tak sta´va´, zˇe dveˇ (nebo dokonce v´ıce) vozidel jedou
bl´ızko za sebou nebo vedle sebe a z pohledu kamery je tedy te´meˇrˇ nemozˇne´ je rozliˇsit a jsou
tud´ızˇ detekova´na jako jedno vozidlo. Tento efekt je velice neprˇ´ıjemny´ z hlediska na´sledne´
klasifikace protozˇe veˇtsˇinu zaznamenane´ho cˇasu jsme detekovali pouze jedno neklasifikova-
telne´ vozidlo a po jejich prˇ´ıpadne´m pozdeˇjˇs´ım rozdeˇlen´ı (naprˇ. z d˚uvodu zveˇtsˇen´ı mezery
mezi nimi) jizˇ nema´me dostatek u´daj˚u pro spra´vnou klasifikaci.
Ja´ jsem se rozhodl vyrˇesˇit pouze mensˇ´ı cˇa´st tohoto proble´mu, a to rozdeˇlen´ı dvou
prˇekry´vaj´ıc´ıch se vozidel, jedouc´ıch vedle sebe. Pro toto rozdeˇlen´ı je vyuzˇito zejme´na ba-
revne´ho obrazu, vy´sledku detekce pohybu detekovane´ho dvojvozidla a detekovany´m j´ızdn´ım
pruh˚um, prˇesneˇji detekovany´m p˚ulic´ım cˇara´m j´ızdn´ıch pruh˚u.
Cely´ subsyste´m je rozdeˇlen do 3 cˇa´st´ı, a je vyuzˇit prˇi sledova´n´ı detekovany´ch blob˚u
popsany´ch v sekci 4.2.2. Prvn´ı cˇa´st´ı je rozliˇsen´ı, zda se jedna´ o jedno vozidlo, nebo o v´ıce
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vozidel3. Druhou je rozdeˇlen´ı vozidel na dveˇ samostatna´ vozida a trˇet´ı pak vycˇiˇsteˇn´ı a vy-
filtrova´n´ı.
4.5.1 Detekce prˇekry´vaj´ıc´ıch se vozidel
Prvn´ı cˇa´st´ı je tedy detekce takto se prˇekry´vaj´ıc´ıch vozidel. Ta je spusˇteˇna na kazˇdy´ nalezeny´
blob v aktua´ln´ım sn´ımku a to teˇsneˇ prˇed t´ım, nezˇ jsou tyto bloby spojeny s jizˇ existuj´ıc´ımi
detekovany´mi auty. Tato cˇa´st (a t´ım i cely´ subsyste´m) je mozˇne´ pouzˇ´ıt pouze ve chv´ıli kdy
jizˇ zna´me pozici p˚ul´ıc´ıch cˇar, tedy zacˇ´ına´ pracovat azˇ neˇjakou dobu po zapnut´ı aplikace.
Jako prvn´ı se vyuzˇije vstupn´ı maska detekovane´ho blobu a do n´ı se vyznacˇ´ı p˚ul´ıc´ı cˇa´ry
(obr. 4.15b), cˇ´ımzˇ (v prˇ´ıpadeˇ dvou vozidel vedle sebe) dostaneme detekovany´ blob rozdeˇleny´
na dveˇ cˇa´sti. Na´sledneˇ nalezneme kontury teˇchto dvou (cˇi v´ıce) novy´ch blob˚u, ktere´ postupneˇ
procha´z´ı dveˇma testy.
1. Spocˇ´ıta´ se pomeˇr velikosti p˚uvodn´ıho blobu a novy´ch blob˚u subAreaarea , kde area je plocha
p˚uvodn´ıho blobu v pixelech a subArea je plocha nove´ho (pra´veˇ testovane´ho) blobu.
Pokud existuj´ı alesponˇ dva bloby s pomeˇrem nejme´neˇ 0.4 pak je p˚uvodn´ı blob oznacˇen
jako dveˇ auta.
2. Vypocˇ´ıta´ se 3D obalovy´ kva´dr a z´ıskaj´ı se sourˇadnice jeho dvou spodn´ıch roh˚u v rea´lne´m
sveˇteˇ. Stejneˇ tak se vypocˇ´ıtaj´ı sourˇadnice v rea´lne´m sveˇteˇ pro pr˚usecˇ´ık teˇchto dvou
bod˚u a kazˇde´ p˚ul´ıc´ı cˇa´ry (obr. 4.15c). Pokud posledn´ı jmenovany´ pr˚usecˇ´ık lezˇ´ı mezi
obeˇma zby´vaj´ıc´ımi body a je od nich vzda´len urcˇitou minima´ln´ı vzda´lenost, je p˚uvodn´ı
blob oznacˇen jako dveˇ auta.
Pokud byl blob oznacˇen jako dveˇ auta, pak subsyste´m pokracˇuje jejich rozdeˇlen´ım.
Pokud nebyl oznacˇen, pak cely´ subsyste´m koncˇ´ı a zacˇne zpracova´vat dalˇs´ı blob v porˇad´ı.
4.5.2 Rozdeˇlen´ı vozidel
Prvn´ı cˇa´st subsyste´mu rozhodla, zˇe se pravdeˇpodobneˇ jedna´ o dveˇ cˇi v´ıce vozidel. Nyn´ı se
je druha´ cˇa´st pokus´ı rozdeˇlit. Prvn´ı na rˇadeˇ je vyuzˇit´ı detekce hran z p˚uvodn´ıho barevne´ho
sn´ımku (obr. 4.16c). Ten se promı´tne do sn´ımku s maskou blobu (obr. 4.16d).
T´ımto jsme z´ıskali obraz vozidel rozdeˇleny´ na spoustu maly´ch cˇa´st´ı. Pro kazˇdou tako-
vouto cˇa´st je vypocˇ´ıta´n strˇed4 (obr. 4.16e) a nakonec nad teˇmito cˇa´stmi spust´ıme algorit-
mus K-means s k = 2 a automaticky urcˇeny´mi strˇedy dle hmoty. Tento algoritmus rozdeˇl´ı
vsˇechny cˇa´sti do dvou shluk˚u (obr. 4.16f), ktere´ jsou spojeny do jednoho celku morfolo-
gicky´mi operacemi5 (obr. 4.17b).
4.5.3 Filtrova´n´ı a vyuzˇit´ı rozdeˇleny´ch blob˚u
Z prˇedchoz´ıho kroku tedy ma´me dva bloby, ktere´ by meˇly odpov´ıdat dveˇma vozidl˚um.
Jelikozˇ jsme si nebyli jist´ı zda jde o dveˇ vozidla jizˇ v prvn´ım kroku, nemu˚zˇeme si by´t jisti ani
ted’. Proto prˇicha´z´ı na rˇadu neˇkolik po sobeˇ jdouc´ıch test˚u, ktere´ by tuto pravdeˇpodobnost
meˇly razantneˇ zvy´sˇit.
3Prˇesneˇji by se dalo rˇ´ıct, zˇe jde o jakousi pravdeˇpodobnost zˇe se jedna´ o dveˇ vozidla.
4Kv˚uli rychlosti a jednoduchosti se nepocˇ´ıta´ opravdove´ teˇzˇiˇsteˇ. To by mozˇna´ trochu vylepsˇilo vy´sledek
ale d´ıky na´sledny´m filtr˚um je strˇed dostacˇuj´ıc´ı.




Obra´zek 4.15: Uka´zka test˚u pro rozliˇsen´ı, zda se jedna´ o dveˇ vozidla cˇi nikoliv. (a) p˚uvodn´ı
sn´ımek, (b) nalezeny´ blob s vyznacˇenou p˚ul´ıc´ı cˇarou, (c) p˚uvodn´ı sn´ımek s vyznacˇeny´mi
rohy blobu (cˇerveneˇ a modrˇe) a jejich pr˚usecˇ´ık s p˚ul´ıc´ı cˇarou (zeleneˇ).
Jako prvn´ı je na rˇadeˇ test zda, jde o dva bloby. Z prˇedchoz´ıho kroku jich mu˚zˇe vzej´ıt
v´ıce i me´neˇ. K-means sice rozdeˇl´ı vsˇechny cˇa´sti do dvou shluk˚u, ovsˇem to neznamena´, zˇe
po spojen´ı cˇa´st´ı vzniknou pra´veˇ dveˇ. Naprˇ. osamocena´ cˇa´st bude prˇiˇrazena k jednomu ze
shluk˚u, po spojen´ı cˇa´st´ı ale z˚ustane sta´le mimo ostatn´ı.
Dalˇs´ı z test˚u je jizˇ v´ıce sofistikovany´. Naleznou se strˇedy obou blob˚u a vypocˇte se u´hel
mezi prˇ´ımkou vytvorˇenou teˇmito strˇedy a p˚ul´ıc´ı cˇarou. Tento u´hel by se meˇl co nejv´ıce
bl´ızˇit 90◦6 a za´rovenˇ by se p˚ul´ıc´ı cˇa´ra meˇla nacha´zet mezi teˇmito dveˇma strˇedy. Porovnejte
obra´zky 4.16f a 4.17b, zˇe v situaci s jedn´ım autem jsou oba strˇedy napravo od p˚ul´ıc´ı cˇa´ry
a jsou te´meˇrˇ rovnobeˇzˇne´ s p˚ul´ıc´ı cˇarou, zat´ımco v situaci s dveˇma auty jsou na obou strana´ch
a nav´ıc sv´ıraj´ı skoro pravy´ u´hel.
Na´sleduje test velikosti obou blob˚u a prˇ´ıprava dat na fina´ln´ı vy´sledek. Jesˇteˇ ale probeˇhne
jeden posledn´ı test. Kolem obou blob˚u vytvorˇ´ıme 2D obalovy´ obde´ln´ık. Pokud se tyto
obde´ln´ıky prˇekry´vaj´ı z v´ıce nezˇ 60%, pak se jedna´ o jedno vozidlo. Tento test lze opeˇt ilu-
strovat na na´m jizˇ zna´me´ dvojici obra´zk˚u 4.16f a 4.17b a dvojici 4.18a a 4.18b s vyznacˇeny´mi
obalovy´mi obde´ln´ıky.
4.5.4 Vy´sledky
Samotne´ rozdeˇlen´ı dvou prˇekry´vaj´ıc´ıch se aut funguje vcelku spolehliveˇ (asi 70 – 80%
prˇ´ıpad˚u je rozdeˇleno tak, zˇe vzniknou dveˇ vozidla prˇiblizˇneˇ spra´vny´ch rozmeˇr˚u). Nejveˇtsˇ´ı
proble´m ale zp˚usobuje detekce teˇchto prˇ´ıpad˚u, kde prˇiblizˇneˇ 50% jich nen´ı zachyceno. Toto
bohuzˇel nen´ı zp˚usobeno pouze vy´sˇe zmı´neˇny´m algoritmem, ale souhrou okolnost´ı. Zde se
naprˇ. cˇasto sta´va´, zˇe jedno (nebo obeˇ) vozidla nemaj´ı zcela prˇesnou detekci (trˇeba o p˚ul
auta, obr. 4.19), cˇ´ımzˇ dojde ke sˇpatne´mu rozhodnut´ı.




Obra´zek 4.16: Postup rozdeˇlen´ı auta na cˇa´sti a na´sledne´ spojen´ı do dvou shluk˚u, zna´zorneˇno
na jednom vozidle. (a) p˚uvodn´ı barevny´ sn´ımek, (b) p˚uvodn´ı blob, (c) detekce hran, (d) in-
vertova´n´ı detekce hran a spojen´ı s maskou, (e) rozdeˇlen´ı na jednotlive´ cˇa´sti (oznacˇene´
barevneˇ) s jejich strˇedy a (f) obarven´ı dle vy´sledny´ch shluk˚u (cˇerna´ cˇa´ra oznacˇuje p˚ul´ıc´ı
cˇa´ru).
(a) (b) (c)
Obra´zek 4.17: Postup rozdeˇlen´ı dvou vozidel. (a) rozdeˇlen´ı na jednotlive´ cˇa´sti (oznacˇene´
barevneˇ), (b) spojen´ı cˇa´st´ı dle shluk˚u do dvou novy´ch blob˚u (cˇerna´ cˇa´ra oznacˇuje p˚ul´ıc´ı
cˇa´ru) a (c) vy´sledny´ obraz s dveˇma vozidly.
Celkovy´ prˇ´ınos tohoto modulu k prˇesnosti cele´ho syste´mu je daleko mensˇ´ı nezˇ detekce
a odstraneˇn´ı prˇeka´zˇek. To je hlavneˇ zp˚usobeno maly´m vy´skytem teˇchto situac´ı v my´ch
testovac´ıch vide´ıch (podrobnosti jsou v sekci 6.2), zat´ımco za prˇeka´zˇkou projede kazˇde´
vozidlo jedouc´ı dany´m smeˇrem.
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(a) (b)
Obra´zek 4.18: Rozdeˇlene´ bloby a jejich obalove´ obde´ln´ıky. (a) jedno vozidlo (prˇekryt´ı
mensˇ´ıho obde´ln´ıku je prˇiblizˇneˇ 90%), (b) dveˇ vozidla (prˇekryt´ı mensˇ´ıho obde´ln´ıku je
prˇiblizˇneˇ 25%).
(a) (b) (c)
Obra´zek 4.19: Uka´zka neprˇesny´ch detekc´ı vozidel a tud´ızˇ i nerozdeˇlen´ı teˇchto dvou vozidel.





Cloudove´ rˇesˇen´ı je rozdeˇleno na neˇkolik samostatny´ch cˇa´sti z d˚uvod˚u jednodusˇsˇ´ıho na´vrhu
i proveden´ı a take´ kv˚uli mozˇne´mu rozsˇ´ıˇren´ı pracovn´ıch server˚u. Cely´ na´vrh architektury je
na obr. 5.1, prˇicˇemzˇ v na´sleduj´ıc´ıch sekc´ıch pop´ıˇsi funkcionalitu kazˇde´ z nich.
Obra´zek 5.1: Sche´ma modul˚u a propojen´ı modul˚u cloudove´ho rˇesˇen´ı. Cˇa´rkovaneˇ jsou obaleny
moduly beˇzˇ´ıc´ı na stejne´m fyzicke´m serveru s t´ım, zˇe Data Processing Server mu˚zˇe beˇzˇet
prakticky kdekoliv ale pouze v jedine´ instanci.
5.1 Worker Process
Jedna´ se o za´kladn´ı aplikaci jak byla popsa´na v prˇedchoz´ı kapitole. Z d˚uvodu spolupra´ce
s dalˇs´ımi servery je vsˇak rozsˇ´ıˇrena o UDP a TCP komunikaci (mozˇno nastavit v konfi-
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guracˇn´ım souboru). Tato komunikace se vyuzˇ´ıva´ k odes´ıla´n´ı jednotlivy´ch za´znamu˚ o kazˇde´m
auteˇ zvla´sˇt’. Vesˇkera´ komunikace je tedy jednostranna´. Tato aplikace beˇzˇ´ı (mu˚zˇe beˇzˇet) na
kazˇde´m stroji (clusteru) v´ıcekra´t.
Samotna´ komunikace prob´ıha´ tak, zˇe Worker proces prˇi spusˇteˇn´ı vysˇle paket se svy´m
oznacˇen´ım (jako jeho oznacˇen´ı je vyuzˇito url adresy videa, ktere´ by, v idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ,
meˇlo by´t zpracova´va´no pouze jedn´ım Worker procesem v danou chv´ıli). Na´sleduj´ıc´ı pakety
jizˇ obsahuj´ı samotny´ za´znam o proj´ızˇdeˇj´ıc´ım vozidle, tedy prˇideˇlene´ ID, odhadovany´ typ
vozidla, jeho velikost a rychlost.
Dalˇs´ı zmeˇnou bylo prˇida´n´ı modulu pro RTSP/RTMP protokoly pro online prˇenos ob-
razu. Tento modul cˇte stream dat v druhe´m vla´kneˇ, cˇ´ımzˇ nedocha´z´ı k vypada´va´n´ı sn´ımk˚u ke
ktere´mu by jinak docha´zelo z d˚uvodu pomalejˇs´ıho zpracova´va´n´ı jednoho sn´ımku (veˇtsˇinou
se cˇte kazˇdy´ druhy´ sn´ımek prˇi 25fps kamery).
5.2 Worker Manager
Tato aplikace beˇzˇ´ı vzˇdy pouze jednou pro kazˇdy´ dostupny´ cluster. Jej´ım hlavn´ım c´ılem je
spravovat Worker procesy, tedy kontrolovat jejich beˇh, spousˇteˇt cˇi zastavit je. Kromeˇ te´to
funkce, Worker Manager komunikuje pouze s API serverem, ktery´ rozhoduje ktera´ videa
by meˇla by´t zpracova´va´na.
Prˇi spusˇteˇn´ı vysˇle Worker Manager HTTP pozˇadavek na API server s uv´ıtac´ı zpra´vou
ktera´ obsahuje dva u´daje:
• na´zev clusteru (je urcˇen uzˇivatelem prˇi spusˇteˇn´ı procesu) ,
• maxima´ln´ı zat´ızˇen´ı dane´ho clusteru (automaticky zjiˇsteˇno dle pocˇtu procesor˚u – zde
prˇedpokla´da´m, zˇe kazˇdy´ procesor je dostatecˇneˇ silny´ na zvla´dnut´ı plynule´ho beˇhu
jednoho Worker procesu).
Na tuto zpra´vu server odpov´ı seznamem Worker proces˚u, ktere´ jsou prˇiˇrazeny tomuto
clusteru (tento seznam bude v tuto chv´ıli s velkou pravdeˇpodobnost´ı pra´zdny´, naplneˇn by
byl pouze ve chv´ıli, kdy pocˇ´ıtacˇ neocˇeka´vaneˇ ukoncˇ´ı cˇinnost a obnov´ı se drˇ´ıve, nezˇ server
prˇerozdeˇl´ı jeho pra´ci na jine´, beˇzˇ´ıc´ı clustery1). Kazˇdy´ za´znam obsahuje url adresu kamery
a hodnotu, zda ma´ dany´ Worker proces beˇzˇet, cˇi nikoliv.
Worker Manager proces na´sledneˇ zas´ıla´ aktualizacˇn´ı zpra´vy se seznamem pra´veˇ beˇzˇ´ıc´ıch
Worker proces˚u a aktua´ln´ı za´teˇzˇ clusteru. Server odpov´ı se stejny´m seznamem jako v prˇed-
choz´ım prˇ´ıpadeˇ.
Po obdrzˇen´ı tohoto seznamu je pro kazˇdy´ za´znam zvla´sˇt’ vyhodnocena akce:
• nedeˇlej nic,
• spust’ novy´ Worker proces,
• zastav beˇzˇ´ıc´ı Worker proces,
• obnov Worker proces, ktery´ neocˇeka´vaneˇ ukoncˇil cˇinnost.
Pokud byla vykona´na jaka´koliv z vyjmenovany´ch akc´ı, pak je ihned zasla´na aktualizacˇn´ı
zpra´va, jinak je vla´kno uspa´no na 20 sekund2.
1V prˇ´ıpadeˇ, zˇe maj´ı volnou kapacitu.
2Lze zmeˇnit parametrem prˇi spusˇteˇn´ı procesu.
29
5.3 Data Processing Server
Tato aplikace ma´ za c´ıl shromazˇd’ovat data ze vsˇech Worker proces˚u a ukla´dat je do da-
taba´ze. Beˇzˇ´ı proto vzˇdy pouze jedna instance pro vsˇechny clustery.
Celkoveˇ je aplikace rozdeˇlena na 2 cˇa´sti (vla´kna). V prvn´ı beˇzˇ´ı TCP a UDP asynchronn´ı
server naslouchaj´ıc´ı na stejne´m portu pro oba protokoly (ten lze specifikovat prˇi startu
aplikace). A druhe´ vla´kno, ktere´ kazˇdou minutu secˇte vsˇechna prˇijate´ data za prˇedposledn´ı
minutu3 pro kazˇdy´ Worker proces zvla´sˇt’ (vypocˇ´ıta´ pocˇet vozidel kazˇde´ho typu a v prˇ´ıpadeˇ
rychlosti vozidla vypocˇ´ıta´ pr˚umeˇrnou rychlost). Vypocˇ´ıtane´ hodnoty na´sledneˇ posˇle pomoc´ı
HTTP pozˇadavku na API server, ktery´ jej ulozˇ´ı do databa´ze.
5.4 API Server
PHP script obsahuj´ıc´ı REST API pro aplikace Worker Manager i Data Processing Server
a zprostrˇedkova´va´ tak komunikaci mezi teˇmito aplikacemi a databa´z´ı. Da´le poskytuje REST
API pro webovou aplikaci. Seznam poskytovany´ch vola´n´ı je v tabulce 5.1.
5.5 MySQL Databa´ze
K ukla´da´n´ı dat byla zvolena MySQL databa´ze obsahuj´ıc´ı 4 tabulky zna´zorneˇne´ na obr. 5.2.
• Tabulka data – uchova´va´ za´znamy zpracovane´ Data Processing serverem. Obsa-
huje tedy jeden za´znam pro kazˇdou minutu, kdy byl spusˇteˇn dany´ Worker proces.
Veˇtsˇina polozˇek tohoto za´znamu je inkrementa´ln´ı, tedy obsahuje sumu od zacˇa´tku
zpracova´va´n´ı dane´ kamery. Tento zp˚usob byl zvolen, protozˇe je zde prˇedpoklad, zˇe
jednu kameru mu˚zˇeme zpracova´vat i neˇkolik meˇs´ıc˚u, cozˇ vyu´st´ı v tis´ıce za´znamu˚ a je
snazsˇ´ı a hlavneˇ vy´pocˇetneˇ me´neˇ na´rocˇne´ odecˇ´ıst dva za´znamy a z´ıskat tak u´daje pro
dane´ obdob´ı, nezˇ vsˇechny za´znamy spadaj´ıc´ı do dane´ho obdob´ı scˇ´ıtat.
• Tabulka processes – obsahuje za´znam o kazˇde´m Worker procesu.
• Tabulka servers – obsahuje za´znam o kazˇde´m Worker Manager procesu.
• Tabulka serverloads – obsahuje za´znamy o kazˇde´m prˇihla´sˇen´ı Worker Manager pro-
cesu a jeho za´teˇzˇi v danou chv´ıli.
5.6 Webova´ aplikace
Single page aplikace vyuzˇ´ıva´ framework Facebook React a jQuery. Komunikuje s API serve-
rem pomoc´ı asynchronn´ıch dotaz˚u a na´sledne´ho zpracova´n´ı surovy´ch dat ve forma´tu JSON.
Toto je jedina´ cˇa´st se kterou ma´ uzˇivatel mozˇnost se setkat, a ovla´dat s n´ı cely´ syste´m.
Aplikace prˇehledneˇ zobrazuje seznam vsˇech proces˚u a cluster˚u (s oznacˇen´ım zda beˇzˇ´ı cˇi
ne), prˇicˇemzˇ tyto seznamy jsou automaticky aktualizova´ny kazˇdy´ch 30 sekund4 (67 sekund5
3Naprˇ. Pokud je pra´veˇ 15:48:05 pak jsou zpracova´va´ny minuty do 15:46. T´ım zajist´ıme, zˇe jizˇ prˇiˇsly
vsˇechny parkety, a kazˇda´ minuta je tak zpracova´na pra´veˇ a pouze jednou.
430 sekund je vybra´no proto, zˇe v za´kladu se Worker Manager aktualizuje kazˇdy´ch 20s. Pokud tedy
spust´ıme Worker proces, nejpozdeˇji za 20s by tento pozˇadavek meˇl by´t zpracova´n a za 30s by jsme jizˇ meˇli
mı´t informaci o u´speˇchu/neu´speˇchu a mu˚zˇeme jej zobrazit prˇi dalˇs´ı aktualizaci.
567 sekund je zvoleno tak aby se pozˇadavky se seznamem proces˚u nesynchronizovaly po nejdelˇs´ı mozˇnou
dobu. Nav´ıc se prˇedpokla´da´, zˇe stav cluster˚u nen´ı potrˇeba aktualizovat tak cˇasto.
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Obra´zek 5.2: ER diagram
v prˇ´ıpadeˇ cluster˚u).
Po vy´beˇru procesu se zobraz´ı dalˇs´ı u´daje, jako url zpracova´vane´ kamery, na ktere´m
clusteru beˇzˇ´ı, a nejnoveˇjˇs´ı celkove´ hodnoty. Za´rovenˇ je k dispozici neˇkolik graf˚u zobrazuj´ıc´ıch
pr˚ubeˇh. Sve´ detailneˇjˇs´ı zobrazen´ı ma´ take´ cluster, kde se uzˇivatel dozv´ı aktua´ln´ı zat´ızˇen´ı
a ma´ k dispozici graf historie zat´ızˇen´ı.
Aplikace pak vyuzˇ´ıva´ dvou za´kladn´ıch typ˚u graf˚u. Prvn´ım z nich je celkovy´ graf (zob-
razen na obr. 5.3), ve ktere´m je mozˇne´ mysˇ´ı vybrat dany´ u´sek a t´ım jej prˇibl´ızˇit. Tento
graf funguje s dynamickou agregac´ı, tedy v za´kladu agreguje data po dnech, ale prˇi vy´beˇru
30 nebo me´neˇ dn˚u najednou jizˇ agreguje po hodina´ch. Prˇi vy´beˇru pod 5 dn˚u agreguje po
10 minuta´ch a prˇi vy´beˇru pod 12 hodin po 1 minuteˇ. Druhy´m typem graf˚u je graf omezen
na urcˇite´ obdob´ı (rok, meˇs´ıc, den, hodina) s rozdeˇlen´ım dle typ˚u vozidel (obr. 5.5). Zde po
kliknut´ı na jednotlive´ hodnoty v grafu se prˇesuneme na dalˇs´ı graf v porˇad´ı s detailneˇjˇs´ım
rozlozˇen´ım (tedy prˇi kliknut´ı na 28. dubna v meˇs´ıcˇn´ım pohledu, se prˇesuneme na stejny´ den
v denn´ım pohledu apod.). U obou graf˚u je pak mozˇnost filtrovat dle smeˇru vozidel a/nebo
jednotlivy´ch typ˚u vozidel. Cela´ vy´sledna´ aplikace je zobrazena na obr. 5.3 a 5.4.
5.7 Jak to vsˇe funguje
Nyn´ı, kdyzˇ vsˇechny cˇa´sti byly popsa´ny, jizˇ mu˚zˇu popsat spolupra´ci vsˇech soucˇa´st´ı. Cely´
postup je take´ zna´zorneˇn na obr. 5.1.
31
Obra´zek 5.3: Uka´zka webove´ aplikace prˇi detailu procesu, v horn´ı cˇa´sti jsou celkove´ infor-
mace a ve spodn´ı se nacha´z´ı cˇa´st s grafy.
Obra´zek 5.4: Uka´zka webove´ aplikace prˇi detailu clusteru s histori´ı pocˇtu spusˇteˇny´ch Worker
proces˚u.
Prˇedpokla´dejme, zˇe je aktivn´ıch neˇkolik cluster˚u a proces˚u. Pokud se uzˇivatel rozhodne
neˇktery´ z proces˚u zastavit (cˇi zapnout), je tento pozˇadavek smeˇrova´n na API server, ktery´
v prˇ´ıpadeˇ pozˇadavku k zastaven´ı nastav´ı prˇ´ıslusˇnou informaci v DB. V prˇ´ıpadeˇ spusˇteˇn´ı
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Obra´zek 5.5: Uka´zka spojnicove´ho grafu aplikace.
nejprve nalezne nejvhodneˇjˇs´ı cluster a opeˇt nastav´ı prˇ´ıslusˇnou informaci v DB. Uzˇivateli se
zobraz´ı zpra´va o cˇeka´n´ı na vyrˇ´ızen´ı jeho pozˇadavku.
Prˇi dalˇs´ı aktualizaci vybrane´ho Worker Manager procesu se dozv´ı o zmeˇna´ch, vykona´ je
a na´sledneˇ informuje API server zda pozˇadovane´ procesy beˇzˇ´ı. Ten je prˇi prˇ´ıˇst´ı aktualizaci
webove´ aplikace zobraz´ı uzˇivateli. V idea´ln´ım prˇ´ıpadeˇ a s vy´choz´ım nastaven´ım by cely´
tento proces nemeˇl trvat de´le nezˇ p˚ul minuty.
V prˇ´ıpadeˇ zapnut´ı Worker procesu (at’ uzˇ nove´ho cˇi stare´ho), se tento po zapnut´ı prˇihla´s´ı
Data Processing serveru se zpra´vou o zpracova´vane´ kamerˇe. Ta si ulozˇ´ı za´znam o IP adrese
a portu ze ktere´ho mu uv´ıtac´ı zpra´va prˇiˇsla. Tak doka´zˇe prˇi dalˇs´ıch UDP zpra´va´ch rozpo-
znat, ke ktere´mu procesu patrˇ´ı. Jelikozˇ dany´ vstup mu˚zˇe by´t zpracova´va´n pouze jednou, prˇi
prˇ´ıˇst´ı uv´ıtac´ı zpra´veˇ obsahuj´ıc´ı stejne´ ID kamery je za´znam o IP adrese a portu prˇepsa´n.
Jake´koliv pakety ze stare´ho procesu da´le nejsou vyuzˇ´ıva´ny a proto nedojde ke zdvojen´ı
informac´ı. Tohoto mu˚zˇe by´t vyuzˇito prˇi prˇeda´va´n´ı procesu z jednoho clusteru na druhy´ pro
rozprostrˇen´ı za´teˇzˇe mezi vsˇechny beˇzˇ´ıc´ı stroje.
Jelikozˇ API server pouze odpov´ıda´ na dotazy, ale sa´m se nespousˇt´ı, je provedena kont-
rola na beˇzˇ´ıc´ı clustery prˇi kazˇde´ aktualizacˇn´ı zpra´veˇ. V tu chv´ıli se zjist´ı jestli existuje clus-
ter, ktery´ se neprˇihla´sil de´le nezˇ 5 minut. Pokud takovy´ existuje, je oznacˇen jako nebeˇzˇ´ıc´ı
a vsˇechny jemu prˇiˇrazene´ procesy (ktere´ byly aktivn´ı) jsou, pokud mozˇno, prˇerozdeˇleny
ostatn´ım cluster˚um, cˇ´ımzˇ dojde k minima´ln´ımu vy´padku (z pohledu dn˚u azˇ meˇs´ıc˚u je
vy´padek na neˇkolik minut zanedbatelny´). V prˇ´ıpadeˇ, zˇe nen´ı volny´ zˇa´dny´ cluster je proces
oznacˇen jako nebeˇzˇ´ıc´ı a tato informace je zobrazena uzˇivateli ve webove´ aplikaci.
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Na´zev a Typ Parame-
try





F: Spust´ı Worker proces s url command a jme´nem name
R: jme´no clusteru, na ktere´m se spustil Worker proces.
StopProcess
GET





F: Uv´ıtac´ı zpra´va pro Worker Manager proces.





F: Aktualizacˇn´ı zpra´va Worker Manager procesu.
<data> obsahuj´ı informace o pra´veˇ spusˇteˇny´ch Worker
procesech.




F: Prˇihla´sˇen´ı Data Processing Serveru.





F: Vlozˇen´ı zpracovany´ch dat za jednu minutu.
ListProcesses
GET
R: seznam vsˇech Worker proces˚u a jejich stav.
ListServers
GET














































R: data potrˇebne´ pro zobrazen´ı celkove´ho grafu





CamId R: data potrˇebne´ pro zobrazen´ı grafu Worker Manager
procesu.






K implementaci za´kladn´ıho programu (Worker Process) a dvou serverovy´ch (Worker Ma-
nager, Data Processing Server) bylo vyuzˇito jazyka C++11 na dvou operacˇn´ıch syste´mech
a s vyuzˇit´ım knihoven OpenCV a Boost. Zde byl rucˇneˇ prˇida´n neoficia´ln´ı Boost modul
process1, ktery´ byl da´le upraven prˇida´n´ım funkce pro zjiˇsteˇn´ı, zda dany´ proces sta´le beˇzˇ´ı cˇi
nikoliv, pro oba operacˇn´ı syste´my.
• Windows 10 – sestava pro vy´voj
– OpenCV (2.4.11)
– Boost (1.59)
– Visual Studio 2013
• Debian 8.1.0 – sestava pro testova´n´ı (virtua´ln´ı server)
– OpenCV (2.4.9)
– Boost (1.55)
Da´le bylo vyuzˇito PHP 5.5 pro API server, a JavaScript s knihovnami jQuery (2.1.1),
Facebook React (0.13.3), Bootstrap (3.3.6) a HighCharts (vyuzˇito pomoc´ı CDN, v aktua´ln´ı
verz´ı 4.2.4) pro webovou aplikaci.
Cely´ syste´m (kazˇda´ jeho cˇa´st) je multiplatformn´ı (prˇinejmensˇ´ım beˇzˇ´ı na testovany´ch
syste´mech s Windows a Linux) a d´ıky s´ıt’ove´ komunikaci mu˚zˇe by´t kazˇda´ cˇa´st spusˇteˇna
nejen na jine´m fyzicke´m stroji ale i jine´m operacˇn´ım syste´mu.
6.1.1 Pomocne´ aplikace
Pro potrˇeby testova´n´ı byly vytvorˇeny dveˇ male´ webove´ aplikace vytvorˇene´ v JavaScriptu.
Prvn´ı z nich je aplikace pro anotaci videa. Tato aplikace umozˇnˇuje nacˇ´ıst video, prˇehra´vat
jej, prˇ´ıp. zastavovat nebo posouvat cˇas. Za´rovenˇ aplikace umozˇnˇuje anotovat jaky´ typ vo-
zidla jede v jake´m pruhu pomoc´ı kla´ves q - p (pro vy´beˇr typu vozidla) a s - l (pro vy´beˇr
1Ke stazˇen´ı z http://www.highscore.de/boost/process.zip, cely´ modul i s my´mi zmeˇnami je take´ na
prˇilozˇene´m CD
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j´ızdn´ıho pruhu). Aplikace sama zaznamena´ cˇas ve ktere´m byly zma´cˇknuty kla´vesy. Jed-
notlive´ za´znamy jsou ihned zobrazeny, prˇicˇemzˇ uzˇivatel je mu˚zˇe smazat, cˇ´ımzˇ se vra´t´ı do
dane´ho cˇasu ve videu a tak mu˚zˇe opravit prˇedchoz´ı, sˇpatneˇ anotovane´ vozidlo. Vy´stupem
pak je JSON struktura vyuzˇ´ıvana´ v druhe´ pomocne´ aplikaci. Na´hled te´to aplikace je na
obr. 6.1.
Obra´zek 6.1: Aplikace pro anotaci videa. V leve´ horn´ı polovineˇ je prˇehra´vane´ video, v leve´
doln´ı polovineˇ pak ovla´dac´ı prvky s prˇiˇrazeny´mi kla´vesami a v prave´ cˇa´sti pak seznam
posledn´ıch anotovany´ch vozidel.
Druhou pomocnou aplikac´ı je pak zobrazen´ı graf˚u s mozˇnost´ı srovna´n´ı anotovany´ch
(tedy prˇesny´ch dat) s noveˇ z´ıskany´mi. Jedna´ se o soustavu graf˚u, ktere´ maj´ı schopnost zobra-
zit data ve formeˇ skla´dane´ho sloupcove´ho grafu, a za´rovenˇ ve standardn´ı formeˇ sloupcovy´ch
graf˚u (tedy v´ıce sloupc˚u vedle sebe pro jednu hodnotu X sourˇadnice). Te´to vlastnosti bylo
vyuzˇito prˇi zobrazen´ı vsˇech hodnot z v´ıce meˇrˇen´ı do stejne´ho grafu, kde pro jeden cˇasovy´
u´sek lze zobrazit vsˇechny meˇrˇen´ı vedle sebe, a za´rovenˇ u´daje cˇetnosti jednotlivy´ch typ˚u
vozidel nad sebou. Jako vstup pak slouzˇ´ı jizˇ zmı´neˇne´ JSON struktury z anotace a stejne´
struktury z aplikace zpracova´vaj´ıc´ı dane´ video. Na´hled te´to aplikace je pak na obr. 6.2.
6.2 Testova´n´ı
Pro u´cˇely testova´n´ı bylo porˇ´ızeno 6 vide´ı o de´lce 10 – 20 minut. Vsˇechny byly porˇ´ızeny
z nadchodu prˇes rychlostn´ı silnici E461 mezi zasta´vkou Cˇervinkova a fakultami FSI/FEKT
VUT. Jednotliva´ videa byla porˇ´ızena ve dvou dnech a to 6.9.2015 (Nedeˇle) a 11.9.2015
(Strˇeda) vzˇdy po trˇech kusech oznacˇeny´ch (1), (2), (3) podle porˇad´ı ve ktere´m byly natocˇeny.
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Obra´zek 6.2: Dva grafy z aplikace pro zobrazen´ı graf˚u. Horn´ı graf rozepisuje hodnoty pro
jednotlive´ cˇasove´ u´seky jednoho videa (kazˇde´ video ma´ jeden takovy´to graf) a doln´ı graf
zobrazuje celkovy´ pocˇet vozidel pro vsˇechny videa.
Kazˇde´ video zab´ıra´ silnici z jine´ strany cˇi u´hlu (sn´ımky z jednotlivy´ch vide´ı jsou na obr. 6.3
s jejich popisem v tabulce 6.1).
Dalˇs´ı testovac´ı videa v de´lka´ch pa´r minut azˇ hodinu, ktera´ byla porˇ´ızena z ulice Spor-
tovn´ı v Brneˇ a da´lnice u Prahy, mi poskytl vedouc´ı pra´ce. Tato videa jsem vyuzˇil pouze pro
oveˇrˇen´ı, zˇe syste´m funguje jak ma´ na nezna´my´ch za´beˇrech (SVM klasifika´tor byl tre´nova´n
na mnou natocˇeny´ch za´beˇrech a proto tyto prˇedstavovaly dalˇs´ı u´rovenˇ oveˇrˇen´ı syste´mu).
Jelikozˇ tyto za´beˇry nebyly anotova´ny (a vlastneˇ byly vyuzˇity pouze jednora´zoveˇ), nejsou
ani zarˇazeny ve zmı´neˇne´ tabulce.
6.2.1 Testova´n´ı cele´ho cloudove´ho syste´mu
Pro testova´n´ı cloudove´ho syste´mu jsem vyuzˇil jeden virtua´ln´ı server, na ktere´m soucˇasneˇ
beˇzˇ´ı Worker Manager i Data Processing Server. Webova´ cˇa´st (tedy MySQL databa´ze, API
Server i Webova´ aplikace) se nacha´z´ı na sˇkoln´ım serveru2. Toto rozdeˇlen´ı (a vlastneˇ i na´vrh
architektury) vycha´z´ı z faktu, zˇe tento virtua´ln´ı stroj je schova´n za firemn´ı VPN a tud´ızˇ
nen´ı zvencˇ´ı dostupny´.
Pro testova´n´ı zna´me´ho za´beˇru jsem pak vyuzˇil mnou natocˇeny´ch dat, ktere´ jsem po-
moc´ı programu VLC media player streamoval protokolem RTSP z osobn´ıho notebooku
(prˇipojene´ho prˇes firemn´ı VPN). Stream dat tedy proudil prˇes verˇejnou s´ıt’ a dokonale tak
simuloval rea´lny´ provoz. Z tohoto testu take´ vysˇel jeden zaj´ımavy´ fakt a to, zˇe prˇi ztra´teˇ




6.9. (1) 14:57 Za´beˇr je porˇ´ızen uprostrˇed vozovky, vozidla by se tak meˇla
prˇekry´vat jen minima´lneˇ. Bohuzˇel toto video nebylo zarˇazeno
do testova´n´ı z d˚uvodu posˇkozen´ı a nemozˇnosti prˇehra´n´ı
pomoc´ı OpenCV. Obr. 6.3a.
6.9. (2) 14:55 Zabeˇr je porˇ´ızen z nizˇsˇ´ı vy´sˇky a pod velky´m u´hlem. C´ılem
tohoto za´beˇru je oveˇrˇit mozˇnosti cele´ho syste´mu. Bohuzˇel zde
nasta´va´ proble´m s 3. j´ızdn´ım pruhem (pocˇ´ıta´no smeˇrem od
kamery), ktery´ je z veˇtsˇ´ı cˇa´sti zakryt svodidly. Obr. 6.3b.
6.9. (3) 10:02 Za´beˇr je porˇ´ızen tak aby byl levy´ j´ızdn´ı pruh co nejrovneˇji
s osou kamery (cˇ´ımzˇ se mı´rneˇ srovna´ efekt zata´cˇky v pozad´ı).
V pravy´ch j´ızdn´ıch pruz´ıch docha´z´ı k prˇekryt´ı sloupem, cˇi
jiny´mi vozidly. Obr. 6.3c.
11.9. (1) 19:57 Podobny´ za´beˇr jako u videa 6.9. (3). Tento za´beˇr je vsˇak delˇs´ı
a natocˇen mı´rneˇ vpravo od p˚uvodn´ıho mı´sta (leve´ pruhy jsou
tak rovneˇjˇs´ı nezˇ v prˇedchoz´ım prˇ´ıpadeˇ). Obr. 6.3d.
11.9. (2) 14:59 Za´beˇr je porˇ´ızen nad nejpraveˇjˇs´ım j´ızdn´ım pruhem. Zde
vznikaj´ı proble´my se stromem zasahuj´ıc´ım do za´beˇru (prˇi
veˇtru vznikaj´ı falesˇne´ detekce). Obr. 6.3e.
11.9. (3) 15:08 Za´beˇr z proteˇjˇs´ı strany (oproti prˇedchoz´ımu), tedy nad
nejleveˇjˇs´ım j´ızdn´ım pruhem. Obr. 6.3f.
Tabulka 6.1: Podrobnosti jednotlivy´ch za´znamu˚.
urcˇen´ı rozmeˇr˚u vozidel a t´ım pa´dem i k horsˇ´ı/sˇpatne´ klasifikaci. V mnou testovane´m prˇ´ıpadeˇ
tak dosˇlo k znatelne´mu rozd´ılu vy´sledk˚u mezi zpracova´n´ım na notebooku a na vzda´lene´m
serveru. Oba procesy prˇitom zpracova´vali soucˇasneˇ stejny´ RTSP stream (pro notebook data
nesˇla prˇes verˇejnou ani mı´stn´ı s´ıt’).
Po oveˇrˇen´ı funkcˇnosti celku na zna´my´ch vide´ıch jsem prˇistoupil k online video streamu.
K dispozici byly dveˇ kamery na nasˇ´ı fakulteˇ (sn´ımky z teˇchto kamer jsou na obr. 6.4). Tyto
byly zpracova´va´ny neprˇetrzˇiteˇ i neˇkolik dn´ı. Prˇ´ıpadne´ prˇerusˇen´ı bylo nutne´ kv˚uli aktualizaci
aplikac´ı. V ra´mci tohoto testu byla totizˇ objevena spousta chyb, ktere´ se neprojev´ı prˇi
20 minutove´m videu.
Jedn´ım z proble´mu˚, jehozˇ rˇesˇen´ı je mimo ra´mec te´to pra´ce, jsou nocˇn´ı za´beˇry (viz
obr. 6.5a), na ktere´ kamera nen´ı staveˇna´. Proj´ızˇdeˇj´ıc´ı vozidla svy´mi sveˇtly osv´ıt´ı velkou
cˇa´st vozovky, cˇ´ımzˇ narusˇ´ı vy´pocˇet velikosti a t´ım i klasifikaci. Proble´m je o to horsˇ´ı, zˇe
aplikace se adaptivneˇ prˇizp˚usobuje a meˇn´ı odhad rea´lny´ch rozmeˇr˚u. Ra´no tedy byly tyto
hodnoty porusˇene´ a proto aplikace urcˇovala osobn´ı automobily jako motocykly atd. (viz
graf na obr. 6.5c). Z tohoto d˚uvodu bylo nastaven´ı pro dalˇs´ı testy rucˇneˇ uzamcˇeno, cˇ´ımzˇ
bohuzˇel mohou vznikat neprˇesnosti v r˚uzny´ch cˇa´stech dne (naprˇ. kv˚uli smeˇru st´ınu, ktery´
zveˇtsˇ´ı rozmeˇry vozidla v jedne´ ose, obr. 6.5b a graf 6.5d).
Mozˇny´m vylepsˇen´ım by zde mohlo by´t zlepsˇen´ı logova´n´ı uda´lost´ı a jejich zprˇ´ıstupneˇn´ı
prˇes webovou aplikaci, a take´ mozˇnost zmeˇnit konfiguracˇn´ı soubor pomoc´ı webove´ aplikace






Obra´zek 6.3: Uka´zky z jednotlivy´ch vide´ı. Postupneˇ 6.9. (1) - (3) a 11.9. (1) - (3) a nakonec




Obra´zek 6.4: Uka´zky z rea´lny´ch kamer na fakulteˇ FIT VUT zab´ıraj´ıc´ı ulici Bozˇeteˇchova
vzˇdy ra´no (vlevo) a odpoledne (vpravo).
(a) (b)
(c) (d)
Obra´zek 6.5: Vlevo nocˇn´ı za´beˇr a vy´sledny´ graf se sˇpatny´m faktorem pro prˇepocˇet na rea´lnou
de´lku, kde v p˚ulce dne dosˇlo k dalˇs´ımu prˇepocˇtu a na´vratu na spra´vnou hodnotu. Vpravo




Beˇhem vy´voje jednotlivy´ch modul˚u bylo provedeno testova´n´ı na 4 za´kladn´ıch testovac´ıch
vide´ıch (6.9. (2), (3) a 11.9. (2), (3)) jejichzˇ vy´sledky byly zobrazeny v grafech na obr. 6.2.
Vsˇechny d´ılcˇ´ı vy´sledky jsou uvedeny v tabulce 6.2. V n´ı si mu˚zˇeme vsˇimnout, zˇe p˚uvodn´ı kla-
sifikace na za´kladeˇ HOG deskriptoru nen´ı v˚ubec sˇpatna´ naprˇ. na videu 11.9. (2), u ostatn´ıch
(a obzvla´sˇteˇ u 6.9. (2)) naopak vy´sledky nejsou prˇ´ıliˇs povzbudive´. Toto je zp˚usobeno
neprˇetre´nova´n´ım na my´ch datech (tedy sn´ımky vozidel byly pod jiny´m u´hlem). Naproti
tomu klasifikace pomoc´ı rozmeˇr˚u nen´ı za´visla´ na u´hlu pohledu kamery, a tak i po natre´nova´n´ı
SVM klasifika´toru na dvou vide´ıch da´va´ vcelku dobre´ vy´sledky i na teˇch dalˇs´ıch.
Da´le si mu˚zˇeme vsˇimnout, zˇe celkovy´ pocˇet vozidel se (veˇtsˇinou) nezmeˇnil mezi testem
bez modul˚u, a sestav s novy´mi moduly pro klasifikaci a odstraneˇn´ı prˇeka´zˇek. U teˇchto
sestav docha´z´ı pouze k jine´ distribuci mezi typy vozidel. Teprve azˇ sestava s modulem pro
rozdeˇlen´ı aut zasahuje do samotne´ detekce a mu˚zˇe tak zmeˇnit celkovy´ pocˇet vozidel3.
6.3.1 Vy´sledky z rea´lny´ch kamer
Detekce z rea´lne´ho streamu ma´ neˇkolik nedostatk˚u z d˚uvodu chyb v prˇenosu videa cˇi
sveˇtelny´ch podmı´nek (rozhozen´ı klasifikace v noci). Rˇesˇen´ı je ale plneˇ funkcˇn´ı. Jednot-
live´ procesy doka´zˇ´ı beˇzˇet neˇkolik dn´ı v kuse (zat´ım jsem je vzˇdy zastavil sa´m z d˚uvodu
aktualizace aplikace) a nen´ı potrˇebny´ jaky´koliv za´sah uzˇivatele mimo webovou aplikaci.
Na obr. 6.6a je zobrazen vy´sledek meˇrˇen´ı z kamery FIT 1 (mı´ˇr´ıc´ı smeˇrem k fakulteˇ) po
dobu 5 dn´ı, kde lze videˇt fluktuace vozidel v pr˚ubeˇhu r˚uzny´ch dn´ı. Nejvysˇsˇ´ı byl pohyb v u´tery´
a postupneˇ pomalu klesa´. Je zaj´ımave´ sledovat zvy´sˇeny´ pohyb vozidel proj´ızˇdeˇj´ıc´ıch v noci
z Pa´tku na Sobotu a ze Soboty na Nedeˇli oproti jiny´m noc´ım. Da´le pak na obr. 6.6b a 6.6c je
porovna´n´ı jednoho dnu z obou kamer. Zde sice celkovy´ pocˇet vozidel nesed´ı, protozˇe kamera
FIT 2 smeˇrˇuje na krˇizˇovatku, ve ktere´ veˇtsˇ´ı polovina vozidel odbocˇ´ı a proto nejsou zazna-
mena´ny (syste´m doka´zˇe detekovat a klasifikovat pouze vozidla jedouc´ı rovneˇ po dostatecˇneˇ
rovne´m u´seku), ale pokud zanedba´me absolutn´ı pocˇet projety´ch vozidel a porovna´me pouze
tvar krˇivek, zjist´ıme, zˇe jsou si docela podobne´.
Na vy´sˇe zmı´neˇny´ch grafech si take´ mu˚zˇete vsˇimnout nezvykle vysˇsˇ´ıho pocˇtu moto-
cykl˚u. To bohuzˇel nen´ı zp˚usobeno motorka´rˇsky´m klubem proj´ızˇdeˇj´ıc´ım sta´le dokola, ale
umı´steˇn´ım kamer v mı´stech s vysoky´m pohybem osob a schovane´ za sklem. To potvrzuje
take´ sn´ımek 6.7a, kde byl jako motorka oznacˇen odraz psa ve skle, za ktery´m je kamera
umı´steˇna. Na proteˇjˇs´ım chodn´ıku (ale obcˇas take´ uprostrˇed cesty) je pak vysoky´ pohyb
osob, kde pokud jdou 2 – 3 osoby bl´ızko sebe v urcˇite´ formaci, mohou by´t povazˇova´ny za
pomalu jedouc´ı motorku. Take´ samotne´ sklo a odlesky vozidel v neˇm zp˚usobuj´ı dalˇs´ı falesˇne´
detekce. Obr. 6.7 pak zobrazuje sn´ımky v´ıce jednotlivy´ch vozidel s jejich klasifikac´ı tak jak
je syste´m zarˇadil.
3Teoreticky je tohoto schopen i modul pro odstraneˇn´ı prˇeka´zˇek ale na my´ch testovac´ıch vide´ıch se
u mensˇ´ıch vozidel projevilo to, zˇe je prˇeka´zˇka rozdeˇl´ı jen na 1 – 2 sn´ımky (z cˇehozˇ se algoritmus sa´m











































































Motorcycle 7 0 3 7 7
Personal 280 104 291 265 265
Van 21 0 0 20 16
Truck 4 217 27 6 9
Unknown 0 0 0 23 22





Motorcycle 3 0 0 3 4
Personal 218 120 227 217 216
Van 15 0 0 7 7
Truck 5 111 4 0 0
Unknown 0 0 0 4 3






Motorcycle 10 0 1 6 6
Personal 469 471 488 466 474
Van 31 5 0 17 24
Truck 7 25 12 8 13
Unknown 0 0 0 4 4






Motorcycle 3 0 0 1 1
Personal 454 404 478 423 428
Van 39 0 0 48 48
Truck 7 82 9 13 14
Unknown 0 0 0 2 2
Celkem 503 486 487 485 (487) 491 (493)
Tabulka 6.2: Prˇesnost detekce v za´vislosti na zapnuty´ch modulech. Modrˇe jsou oznacˇeny
hodnoty nejbl´ızˇe skutecˇnosti (v prˇ´ıpadeˇ stejne´ho nebo velmi podobne´ho vy´sledku je
oznacˇeno v´ıce sestav).
(1) Pu˚vodn´ı aplikace.
(2) S prvn´ı verz´ı klasifikace pomoc´ı rozmeˇr˚u (rucˇneˇ zadane´ meze).
(3) S modulem pro detekci prˇeka´zˇek a druhou verz´ı klasifikace pomoc´ı rozmeˇr˚u (SVM bez
prˇepocˇtu na rea´lnou de´lku).
(4) S modulem pro detekci prˇeka´zˇek, rozdeˇlen´ı aut a s trˇet´ı verz´ı klasifikace pomoc´ı rozmeˇr˚u





Obra´zek 6.6: Celkovy´ graf pr˚ujezdu vozidel kolem FITu za 5 dn´ı (a), a pohled na den







Obra´zek 6.7: Sn´ımky vozidel a jejich klasifikace: Motorcycle (a), Personal (b) – (i),




V ra´mci te´to pra´ce jsem se sezna´mil s mozˇnostmi detekce a klasifikace vozidel z dopravn´ıch
kamer. Detailneˇ jsem se pak zaby´val aplikac´ı, kterou vyvinul Ing. Jakub Sochor. Tu jsem
rozsˇ´ıˇril o nove´ moduly, ktere´ zlepsˇuj´ı detekci a rozpozna´vac´ı schopnost syste´mu. Za´rovenˇ
jsem si ra´d vyzkousˇel rˇesˇen´ı tak obt´ızˇne´ho proble´mu jaky´m je rozdeˇlen´ı dvou bl´ızko sebe
jedouc´ıch vozidel.
Dalˇs´ı cˇa´st´ı bylo vytvorˇen´ı Cloudove´ho rˇesˇen´ı schopne´ho zpracova´vat neˇkolik vstup˚u
najednou. Dı´ky zvolene´ architekturˇe je syste´m dobrˇe sˇka´lovatelny´ (stacˇ´ı prˇidat novy´ fy-
zicky´ stroj a automaticky bude zarˇazen do syste´mu) a d´ıky vyuzˇit´ı HTTP zpra´v i dobrˇe
rozsˇ´ıˇritelny´ a udrzˇovatelny´. Samozrˇejmost´ı je mozˇnost sledovat deˇn´ı prakticky v rea´lne´m
cˇase, se zpozˇdeˇn´ım maxima´lneˇ dvou minut. Syste´m byl take´ otestova´n jak oﬄine, na prˇedem
natocˇeny´ch za´beˇrech, tak online po dobu dvou ty´dn˚u.
Mozˇnost pokracˇova´n´ı v te´to pra´ci pak vid´ım prˇedevsˇ´ım ve spojen´ı dat z neˇkolika kamer
a rozpozna´va´n´ı vozidel naprˇ´ıcˇ jimi. Ve slozˇen´ı s Cloudovy´m rˇesˇen´ım by mohl vzniknout
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